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概要 
 本研究の目的は，揮発性有機化合物蒸気（Volatile organic compounds： VOC）の混合物
の分離計測を可能とするセンサーシステムを開発する事である． VOC は主に有機溶剤か
ら揮発し蒸気となって空気中に存在している． 有機溶剤は優れた特質を持つ一方で，取扱
者が揮発した有機化合物を呼吸により取り込み，健康を害することがある．これを防ぐため
に取扱者のばく露量を管理する必要がある．有機溶剤の呼吸に伴うばく露量を管理するた
めには，取扱い作業を行なっている場所付近の VOC 濃度をリアルタイムで計測するのが効
果的である．そのための VOC センサーが市販されている．しかし，環境中に複数種類の
VOC が存在する場合，それらの総和が出力される．分離計測できる VOC センサーは実用
化されていない．有機溶剤は物質ごとに毒性が大きく異なるので，VOC の総和のみの計測
では，その環境のリスクは判断できない．本論文では，まず上記の職域における問題が実際
にはどのような状況であるかを確認するため，小規模印刷事業場において個人ばく露測定
や VOC メーターによる計測を併用し現地確認を行った．その結果，職域における VOC メ
ーターの有効性や問題点が明らかになった．提案するセンサーシステムは，3 層のスパイキ
ングニューラルネットワークであり，混合 VOC に対する市販の 2 種類の特性の異なる半導
体のセンサーの出力から濃度応答曲面を教師なし学習するものである．学習した濃度応答
曲線から混合 VOC のそれぞれのガス濃度を算出する．本スパイキングニューラルネットワ
ークでは隠れ層のニューロン群が適度に同期して発火することが必要である．この適度に
同期した発火は確率共鳴とノイズ誘導同期を同時に発生させるニューロンによってなされ
る．市販のガスセンサーの濃度応答特性を元に，スパイキングニューラルネットワークの計
算機シミュレーションを行い，2 種の VOC が任意に混合されたガスに対し，それぞれの濃
度を推定するシミュレーションを行った．学習後のセンサーシステムは任意の濃度で混合
されたエタノールとイソブタンを十分な精度で分離計測することができた． 
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第 1章．序論 
1－1．化学物質にばく露されることによる健康被害 
VOC は溶液としても存在するが，本論文においては蒸気状態のものを指す．液体状の
VOC は本論文では「有機溶剤」と記する．また，単一成分の VOC は「VOC」，2 成分以上
の蒸気の混合物の場合は「混合 VOC」と呼称する．有機溶剤は様々な有機物を溶かし込む
性質や揮発する性質などが重宝され，古くから洗浄剤や溶剤として重宝されている．その一
方で，取扱者やその周辺の者の健康を害する場合や，死亡する事例が古くから後を絶たな
い．1950 年代に端を発したヘップサンダル事件では，主婦の内職でサンダルにゴムを接着
するのにゴム糊を使い，ゴム糊の溶剤であるベンゼンにばく露され再生不良性貧血などの
重篤な健康被害が多発し社会問題となった(久谷 2008)．それに伴いベンゼンが規制され，
ベンゼンと類似する化学物質であるトルエンなどに代替された．今度は 1960 年代にトルエ
ンを溶剤としたゴム糊がシンナー遊びに使われるようになり社会問題化した．そして 1972
年にトルエンも毒物および劇物取締法により規制された(田所 1977)．この他にも有機フロ
ン系洗浄剤はオゾン層保護にかかる規制がかかる 1990 年代までは多く使用されていた(経
済産業省 HP)．そこから有機塩素系有機溶剤に代替されると，2012 年に塩素系有機溶剤に
起因する印刷業における胆管がん問題が発生した(専門家検討会 2013)．2014 年に塩素系
有機溶剤が特定化学物質に指定され，現在に至っている．塩素系有機溶剤の代替物質は炭化
水素系を中心として，ケトン系，エステル系など多岐にわたる．有害性が分かっている溶剤
を管理して使用するのではなく，有害性が分かっておらず，法律に規制されていない物質を
選定し野放図に使用する状況は産業界で多く見受けられる． 
これらの事例の主な有機溶剤の侵入経路は呼吸器を経るものである． VOC は容易に肺
胞に到達，極性が低い為に肺胞膜を通過し毛細血管内に溶解し，更に重要器官の細胞膜をも
通過し有害作用を表す．脂溶性が高い為生体内の脂肪に富んだ組織，例えば肝臓，腎臓や中
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枢神経系に溶解蓄積され，ここでも有害作用を表す．有機溶剤ばく露による健康障害におい
て，神経障害が代表的な症状に挙げられるのはこのためである(田所 1977)． 
肺胞―肺胞間質の毛細血管系の広大な膜表面積とその薄膜構造は，肺が二酸化炭素以外
の異種の有害性ガス体（VOC など）が容易に侵入できる構造である上に，その血流に取り
込まれた有害物質は，心臓を介して直ちに全身に分配される． 
有機溶剤をはじめとする薬剤には，毒性は急性毒性と慢性毒性がある．毒性が強いベンゼ
ンやクロロホルムの高濃度蒸気を吸引した場合，酩酊や昏倒などの症状を経て最悪の場合
死に至ることがある．この様にばく露量に応じてばく露後すぐに発生する毒性は急性毒性
と呼ばれる．作業由来ではないが酒の大量摂取による急性アルコール中毒もこの一種であ
る．その一方，比較的低濃度の VOC を継続的（年単位）に吸引しばく露されることにより
体内に蓄積し，がんや再生不良性貧血などの重篤な症状を引き起こす場合があり，慢性毒性
と呼ばれる．ばく露量に応じて発症する可能性が上がる．取り扱う際には何も症状が無く，
数十年後に発症することが一般的である．この場合は有機溶剤取扱いに起因することを証
明するのは極めて困難となる．発がんの一番の発生要因は加齢であり，その他にも喫煙や飲
酒などの生活習慣もがんを発症する確率を引き上げる為である． 
ばく露量が比較的高い場合には，数年でガンなどを発症する場合もある．それが社会問題
化したのが前述のヘップサンダル事件や印刷業における胆管癌の問題であった．今日では，
これ等の問題を引き起こしたベンゼンや 1,2 -ジクロロプロパンは特定化学物質として法令
に追加され，極めて厳しい管理の下でなければ使用できなくなっている．社会問題化してい
ない場合でも，有機溶剤中毒予防規則により「有機溶剤」に指定される場合もある． 
有機溶剤はその成分により毒性は大きく異なる．現在市販されている有機溶剤は炭化水
素系，芳香族系，有機ハロゲン系，ケトン系，アルコール系，動植物油など多岐にわたって
おり，毒性が明確でないものも多い．産業界で多く消費され，中毒事例が発生した際に，リ
スクを国が調査する．その上で管理が必要と判断された場合に法令に指定する仕組みにな
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っている．調査の結果見積もられたリスクの大きさに応じて有機溶剤中毒予防規則や特定
化学物質障害予防規則で指定されることになる．一方，毒性が低いエタノールの様に指定さ
れない場合もある．これらの検討の過程において「このレベル以下のばく露であれば，多く
の労働者が健康状態を害することはない．」とされる日本産業衛生学会の許容濃度勧告値(日
本産業衛生学会 2019)（わが国では「管理濃度」で規制されているが，若干意味合いが異な
るため本論文では許容濃度で説明を行う）も示される． 
許容濃度は有機溶剤によって大きく異なる．例えばベンゼンとエタノールではエタノー
ルの許容濃度が 1 万倍大きい．この有機溶剤の毒性の違いが有機溶剤の管理を難しくする
一つの要因になっている．毒性が高い有機溶剤は機能に優れた場合も少なくなく，毒性が低
い有機溶剤と併用して使用される場合は，後述の化学物質計測の問題点のために，ばく露の
管理が難しくなる． 
 
1－2．化学物質計測の問題点 
有機溶剤は有害ではあるものの，有機溶剤の特異的な性質のために代替が効かない場合
が圧倒的に多い．その様な場合は，使用に伴い取扱者が不必要にばく露されることを防ぐ，
「ばく露管理」を行いながら使用することが一般的である．ばく露管理が出来ていれば，取
扱者の有機溶剤による健康障害発生を抑制しつつ，有機溶剤のメリットを得ることが可能
となる． 
日本では労働安全衛生法により，法令で指定された有機溶剤や特定化学物質等の化学物
質を使用する場合，取扱者のばく露量を管理することが義務付けられている．またこれらの
有害物質の多くは，他国においても作業場の VOC 濃度の測定が義務付けられている場合が
ある．いずれの場合も測定の結果最もばく露量が大きい作業を特定し，それに対応すること
がばく露管理の基本となる． 
日本では作業環境測定と呼ばれる日本独特の VOC 測定が義務付けられている．法で定め
4 
 
る作業環境測定の実施頻度は半年に 1 回である．この測定は「作業場所全体が低濃度であ
れば作業者のばく露は問題ない．」という思想で設計されており，測定そのものは 1 時間で
終了する（二日間に 1 時間ずつ測定する方法も提示されているが，殆ど実行されることは
無い）．一般に「場の測定」と呼ばれる手法である．わが国の場合，短時間測定(B 測定)も
『場の測定』であり，ばく露濃度を測定しているのではない． 
 一方，欧米では取扱い作業者の呼吸域の VOC 濃度を作業時間中に計測し，その濃度を許
容濃度と比較する手法が採用されている．これは「個人ばく露測定」と呼ばれる方法で，「作
業時間を通じた平均濃度が許容濃度以下であれば，作業者のばく露は問題ない．」という思
想で設計されている．作業時に別途行う短時間測定も併せて，または単独で行われている．
ばく露濃度を知るためには，個人ばく露測定を実施する実施する必要がある． 
 どちらの方法も作業場で空気を捕集して測定機関に持ち帰り，分析を行う事が多い．これ
らには一長一短あるものの，共通した欠点がある．それは「最もばく露量が高い作業のリス
クを捉えるのが極めて難しい」事である．両者とも測定中にばく露量が最も高いと思われる
作業時に短時間の測定をする．しかしながら，それは「測定士が測定のために作業場に居る
時間帯」のばく露作業である(中村 et al., 2013)．しかも測定時にはばく露量が最高になっ
ているかどうかは分からない．ばく露濃度は空気を捕集したサンプルを回収し様々な工程
を経て分析した後で確定する．確実にばく露量が最高となる作業を見つけるためには，作業
者の勤務時間中に測定士が作業場に滞在し全てのばく露作業について短時間ばく露濃度を
測定する以外に方法がない．これは測定者と作業者双方に大きな負担を強いることになる
ため，研究目的以外では実施されることはほとんどなく，現実的ではない． 
 この最高ばく露作業を検出する切り札となるのが「リアルタイム計測」である．これは小
型のセンサーと小さい筐体からなる「VOC センサー」を作業者に装着する方法である．VOC
センサーでは有機溶剤の濃度がその場で表示され，そのトレンドが筐体に記録されるため，
確実に「最高ばく露作業」を捉えることができる．ばく露管理においては極めて有効な装置
5 
 
である(榎本, 2006)．VOC センサーはすでに市販されている．良く用いられているのは VOC
センサーの検出方式は半導体式と PID 方式（光化学式）が挙げられる．ばく露管理にこれ
らの VOC センサーが有効であることは広く知られており，昨今の化学物質のリスクアセス
メント義務化に伴い急激に普及している． 
 しかし，この VOC センサーには分離定量が不可能という弱点がある．毒性が問題になら
ないエタノールと，毒性が高いジクロロメタンの両方を使用する作業場は研究，産業いずれ
の現場でもごくありふれている．これらの作業場のばく露管理の為に VOC センサーを用い
た場合，VOC センサーから得られる VOC 濃度はそれぞれを加算した値である．また，有
機溶剤の化学種により VOC センサーの感度が大きく異なる．仮に前述の作業場において
VOC センサーで高濃度が表示されたとしても「合算された値」なので，どちらの有機溶剤
がどのくらいの濃度で存在しているか分からないのが現状である(Stefaniak et al., 2000; 
Hori et al., 2013 )． 
 これまで混合 VOC のリアルタイム計測の試みは行われてきている．例えば保利(保利ら，
2010)らや吉栄(吉栄ら, 2018)により複数種類の VOC 混合系において，各成分の存在比率
が分かっていれば，センサーの値から各成分の濃度が推定できることが報告されている．ま
た，Yang(Yang et al. 2015)らはナノマテリアルを塗布した VOC センサーを用いることに
よる単一 VOC の区別に成功している．この他にも様々なセンサーを組み合わせて鼻のよう
な役割を目指す「electronic noses(電子鼻)」(Keller, 1995; Gutiérrez and Horrillo, 2014)な
どが挙げられる．Chen らは自作センサーアレイとディープラーニングを組み合わせて，精
度が高い混合 VOC の分離定量に成功している(Chen et al. 2017)．これらの結果に対して筆
者は，市販の半導体型 VOC センサーとスパイキングニューラルネットワークの組み合わせ
で混合 VOC の分離定量のシミュレーションを試み，これに成功した． 
 
6 
 
1－3．課題解決のために 
 中川らは半導体型 VOC センサーを用いて混合 VOC の分離計測を試みた(Nakagawa et 
al., 2016)．あらかじめ関数を定義する方法であったが，結果としてはある程度の精度で推
測できたものの，推測できる範囲が狭かった．これは関数の定義が上手く行っていなかった
と結論した．この検討の詳細は後述する． 
多層ニューラルネットワークは，任意の関数近似に優れた特性を示すことが明らかにさ
れている．このニューラルネットワークにより関数を近似し，課題が解決できるのではない
かと着想を得た． 
センサーとニューラルネットワークの組み合わせは既に報告されている．Xu(Xu et al. 
2016)らは既存の VOC センサーなどを静的ニューラルネットワークに接続し，機械学習を
適用することで，高額な高感度ホルムアルデヒド専用センサーと同等の性能が得られる可
能性を示している．筆者は既存の半導体型 VOC センサーを用いて，そこから得られる加算
された情報（信号）をニューラルネットワークに入力し，弁別することでリアルタイム分離
計測が可能になるのではないかと考えた．Xu らの報告ではアナログニューラルネットワー
クを用いていた．  
Chen らは，5 つの独自に開発したセンサーと Decision Tree と多層ニューラルネットワ
ークモデルを組み合わせて，4 種の VOC を分類し，各 VOC 濃度を求める実験を行ってい
る． 0～100 ppm の範囲で測定を行い，5％以内の誤差で濃度を求めている．誤差逆伝搬法
を用いて多層ニューラルネットワークを用いることで，精度の向上が図られている．高精度
であるが，センサーとして独自開発した物を利用していて，一般に利用ができない．また，
測定できる濃度範囲が狭い． 
スパイキングニューロンを用いた関数近似について，いくつかのネットワーク構成が報
告されている(Iannella and Back 2001; Zaman et al. 2015)．Iannella らの報告では，積分発
火型ニューロンから成る 3 層のニューラルネットワークを形成し，任意にスパイク間隔を
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操作することにより非線形の関数近似を実現している．Zaman らは積分発火型ニューロン
を集積しているハードウェアを用いて，関数近似を実現している．  
混在した信号を分離する手法として，主成分分析がある．混合された信号を複数のセンサ
ーで受信し，信号の分散が一番大きい方向を第一主成分として，それに直交する 2 番目に
分散が大きい方向を第 2 主成分とする．そうすることで，混合された信号が直交していれ
ば，それぞれの信号成分を取り出すことができる．複数のシナプス前ニューロンのスパイク
がシナプス後ニューロンに入力され，ヘブ則によるシナプス可塑性で学習を進めるとスパ
イク列に含まれていた第一主成分を取り出すことができる(松岡清利 1995; Maass, 2002)．
半導体センサーの多くは特異性が低いので，複数のガスに対して反応するため，信号が混在
している．混在した信号から各成分を取り出すために，それぞれのガスの第一主成分を分離
して取り出せればよい．そう考えると，スパイキングニューロンによるネットワークでも混
合 VOC の分離定量が可能であると考えられる． 
 スパイキングニューラルネットワークは，活動電位と呼ばれるインパルス上の電位変化，
いわゆるスパイクによって信号が伝達されるため微分ができない．そのため，一般的な誤差
逆伝搬法が適用できない．誤差逆伝搬法が適用できないので，独自の学習方法を提案する必
要がある．ニューラルネットワークは生体の脳の機能を簡略化したシステムである． 一般
的に入力層，隠れ層そして出力層で構成される．隠れ層は 2 層以上の場合もある．それぞれ
の層にはニューロンが組み込まれており，各層はシナプスを介して接続している．図 1. 1 に
シナプスを介した発火の一例を示す(熊沢 1998)．ほかのニューロンや外部から与えられる
入力を𝑥𝑥とし，結合強度（つながりの強さ）を𝑤𝑤とした場合（図 1. 1 左），ニューロンの細胞
内電位𝑆𝑆は式 1 の様に，それぞれの入力結合強度𝑥𝑥と結合強度𝑤𝑤を乗じた値の総和となる．こ
の時𝑆𝑆が閾値𝜃𝜃を超えた時，ニューロンからの出力𝑦𝑦は 1 とする． 
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図 1. 1 決定論的 2 値モデル 
 
𝒔𝒔 = �𝒘𝒘𝒏𝒏𝒙𝒙𝒏𝒏𝑵𝑵
𝒏𝒏=𝟏𝟏
(1) 
 
 ニューラルネットワークにおける「学習」は結合強度𝑤𝑤を調節，保持することで実現し
ている．具体的には回帰または分類する対象の特徴を示す入力に対しては結合強度 w を
大きくし，関係がない入力に対しては w を小さくする．シナプスには可塑性があり，変
化した w は保持される. 
本論文におけるニューラルネットワークは出力層，隠れ層，出力層を各々1 層有する 3
層ニューラルネットワークであり，シナプスは隠れ層と出力層にのみ適用した．また，本
論文におけるニューラルネットワークは膜電位の時間変化を取り扱うスパイキングニュ
ーラルネットワークに分類される．この場合の結合強度の変化の様子を図 1. 2 を用いて
説明する．多くのシナプス前ニューロンが同じタイミングで発火する場合にシナプス後ニ
ューロンの膜電位 S が大きくなり，膜電位が閾値𝜃𝜃に達した場合にスパイクが発生する． 
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図 1. 2 スパイキングニューラルネットワークにおける結合強度の変化． 
 
スパイキングニューラルネットワークのシナプス可塑性では，シナプス前ニューロンと
シナプス後ニューロンの発火タイミングが数 ms 程度であれば「関係がある」と解して，シ
ナプス結合の重み w が増強される．これは「ヘブ則」と呼ばれる．ヘブ則を用いることで
シナプス前ニューロンの神経活動の第一主成分を抽出することが出来る(松岡 1995; Maass 
2002)．主成分分析は高次元データ集合の次元を縮合する技術である．分析対象となるデー
タの中で最も高い分散を有する方向を第一主成分として，それ以外の情報をカットするこ
とで，そのデータセットの特徴を捉える．  
実際の脳では，シナプス前ニューロンとシナプス後ニューロンの発火タイミングに加え，
発 火 順 ま で シ ナ プ ス 可 塑 性 に 関 係 す る ル ー ル と し て Spike-timing-dependent 
plasticity(STDP)も起こる(Markram et al. 1997; Douglass et al. 1993; Bi and Poo 1998)．ス
パイキングニューラルネットワークにも STDP 則が取り入れられる．発火順の違いによっ
てシナプス増強が起こる場合と，シナプス減弱が起こる場合があり，これらの増減の特性
STDP 関数の形状に依存する．Bi と Poo（1998）は STDP 関数として非対称関数を実験的
に報告している．これはシナプス前ニューロンがシナプス後ニューロンより先に発火する
場合に長期増強（Long-term potentiation, LTP）が起こり，この逆では長期抑圧（Long-term 
depression, LTD）が起こる．STDP 関数には対称型の関数もあり，この場合，発火順は関
係なく，LTP もしくは LTD の大きさが発火タイミングの近さに依存する． 
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複数のシナプス前ニューロンが時間的に近い時間で発火する場合，シナプス後ニューロ
ンが発火しやすくなり，シナプス結合重み w が増強，もしくは減弱し学習が進む．多層の
スパイキングニューラルネットワークを考える場合，隠れ層ニューロンが非同期に活動し
ていたのでは，次の層のニューロンとの間でシナプス結合重みを変化させるのに時間がか
かったり，途中で信号が消失したりする．次の層に確実にスパイクを伝えるには，空間的に
同期して発火するほうが有利である．本研究において，3 層のスパイキングニューラルネッ
トワークによって，混合 VOC の分離定量を行った．隠れ層ニューロンにおいて，入力信号
を分散させ，かつ出力層に伝えるためには，同期した神経活動を起こすニューロンである必
要がある． 
センサー回路としてスパイキングニューラルネットワークを提案する前に同期した神経
活動を起こすニューロンを見出しておかなければならない．相互結合のないニューロンの
スパイクを同期させる現象として，ノイズ誘導同期(Zhou and Kurths 2003)などが知られて
いる．ノイズ誘導同期では，同じ周波数で振動している非線形振動子に共通ノイズを入力す
ることで，ニューロンの発火位相の差を固定する現象である．非線形振動子は必ずしも同一
の性質を有している必要はないことも報告されており，不均一なニューロンとした．結合し
ていないニューロンをランダムパルスで刺激することで同期を促す仕組みをスパイキング
ニューラルネットワークの隠れ層として使用することで，課題の解決が出来ると考えた．詳
しくは第 3 章で議論する． 
 
1－4．論文の概要 
本論文は 5 章から成る．1 章は序論，2 章は印刷事業場における実地調査，3 章はニューロ
ンの確率共鳴とノイズ同期，4 章はスパイキングニューラルネットワークによる混合 VOC
の分離計測シミュレーション，そして 5 章は結論である．第 2 章では，実際に有機溶剤を
使用している作業場（小規模印刷事業場）に対して詳細な聞き取りおよび作業環境の確認を
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行い，職域における有機溶剤管理の現状と問題点，およびリアルタイム分離計測の必要性に
ついて確認した．第 3 章では，スパイキングニューラルネットワークの部品となるニュー
ロンとして Izhikevich が提唱するコンダクタンス型ニューロン（Izhikevich, 2007)を選択し，
閾値を少しずらし，かつ周期パルスとランダムパルスの混合パルスを入力する事により確
率共鳴とノイズ誘導同期の両方を同時に発生させる事を見いだした．第 4 章において，コ
ンダクタンス型ニューロンを隠れ層とする 3 層のスパイキングニューラルネットワークの
シミュレーションにより，二つのセンサー出力の関数化に成功した．そのシステムでは任意
の 2 成分の VOC 濃度をそれぞれ高い精度で推計できた． 
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第 2章. 印刷事業場における実地調査 
2－1. はじめに 
 本章では印刷事業場を例として産業界における VOC 管理の現状を把握し問題点を整理
する．それらの問題点の解決に VOC のリアルタイム分離計測が寄与するかを検討する．印
刷業では 2012 年に端を発したジクロロメタンおよび 1, 2-ジクロロプロパンを原因物質と
する胆管がんによる死亡事象が社会問題化している．この事件を機にこれらの有機塩素系
溶剤（洗浄剤）は特定化学物質に指定され，厳しいばく露管理下でなければ使用できなくな
った．このため有機塩素系溶剤はあまり使われなくなったと認識されていた．筆者も 2012
年にジクロロメタンを使用していた某小規模印刷事業場（以降「A 社」と略す）を指導し，
毒性が低いミネラルスピリット（炭化水素系洗浄剤）への代換に成功した(中村ら，2013)．
A 社はジクロロメタン以外にも有機溶剤を使用していたが，当時の検討では注視していな
かった．指導から 5 年が経過した 2017 年に改めて A 社を対象として調査を行った． 
A 社は従業員 1０名程度の小さな印刷事業場である．印刷機として 3 色印刷機，両面印刷
機および封筒用印刷機を製品によって使い分けている．いずれもオフセット印刷である．オ
ペレーターは 1 名のみ（以降「B 氏」とする）であり，間接作業者は存在しなかった．当該
事業場は工場を借りて営業しており，壁に穴を開けて局所排気装置を設置するのは困難で
あり，設置していない．全体換気装置は稼働状態であった．印刷業では作業場内の温度と湿
度を一定に維持することが品質の確保に必要であるため，あまり換気には積極的ではない． 
 オフセット印刷は図 2. 1 に示すような仕組みである．版板についたインキを弾性のある
ゴムのブランケットに写し，そのブランケットを介して印刷用紙にインキが転写される．こ
のとき，ある程度大型の印刷機では版の画像部だけにインキが行き渡るようにあらかじめ
水（湿し水）で濡らす．このとき，非画像部と版がなじむようにアルコール類が添加される
これは一般的に「エッチ液」と呼ばれる．また，水ローラー（水棒）の洗浄にも有機溶剤が
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使用される．小型の印刷機の場合はピンクマスターペーパーと呼ばれる版を使用し，湿し水
に有機溶剤は必要としない．また，印刷する色を変える際にはインキローラーとブランケッ
トの洗浄に有機溶剤が用いられる．ブランケットは印刷枚数が多くなると弾性が失われ，弾
性を回復させるためにブランケット回復剤（有機溶剤）が使用される．以上がオフセット印
刷における有機溶剤使用の概要である． 
 
 
図 2. 1 オフセット印刷の概要図． 
 
2－2. 方法 
検討前に A 社社長と B 氏に有機溶剤の使用方法について聞き取りを行った．聞き取りの
内容に基づき個人ばく露測定と作業場内の定点モニタリングおよび補助的な検知管測定を
計画した．ばく露測定の方法は日本産業衛生学会が発表した方法を用いた(日本産業衛生学
会産業衛生技術部会 2015)．作業者が 1 名のみなので SEG（同程度のばく露量が見込まれ
る取扱者のグループ）は設定しなかった．サンプリング方法は長時間，短時間共に柴田科学
株式会社のパッシブガスチューブを採用した．脱着には二硫化炭素を使用し，30 分振とう
後に濾過し，ろ液を試料溶液とした．試料溶液は GC-MS で分析を行った．炭化水素系洗浄
剤など，多数の成分が混合している場合はそれぞれのピークの合算を行った． 
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2017 年 8 月の 5 日間連続で，勤務時間中に測定者が B 氏を観察し，全ての有機溶剤取り
扱い作業の短時間ばく露測定を行った．作業場の定点観測には PID 式 VOC モニターであ
る ToxiRAE Pro（レイシステムズ）を使用した．作業者には半導体式の VOC モニターGVC-
2000（ガステック）を作業中装着してもらった． 
測定を行った作業場の平面図を図 2. 2 に示す．この図における「三色印刷機」，「両面印
刷機」および「封筒用印刷機」が主な有機溶剤取扱い場所となった．これらのうち，三色印
刷機がエッチ液を用いるタイプの比較的大型の印刷機であり，一方で両面印刷機と封筒用
印刷機はピンクマスターペーパーを用いる小型印刷機であった．  
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図 2. 2 測定対象作業場の平面図． 
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2－3. 結果 
２－3－１．聞き取りについて 
 2012 年の指導の際にジクロロメタンの使用を取りやめていたが，今回の聞き取りではジ
クロロメタンの使用を「非意図的に」再開していた．洗浄剤には製品名が付けられており，
Ｂ氏が Safety Data Sheet （SDS）で十分に内容を確認しなかったためであった．また，第
二種有機溶剤に指定されているイソプロピルアルコールをエッチ液として使用していたが，
指定されていない t-ブタノールに代換していた．表 2. 1 に当該事業場で使用していた有機
溶剤の一覧表を示す． 
 
表 2. 1 当該事業場で使用していた有機溶剤一覧． 
 
 
２－3－２．個人ばく露測定の結果について 
5 日に行われた有機溶剤取り扱い作業は 16 回であった．表 2. 2，表 2. 3，表 2. 4 に短時
間ばく露測定の結果について示す．「区分」は作業場のばく露リスクを 6 段階で判別したも
のであり，その解釈は「評価」のカラムに記載している.同様の作業を行った場合，最もば
く露濃度が高かった場合について評価している． 
製品名 主な用途 主成分
ベストクリーン ブランケット洗浄・回復 ジクロロメタン
AG-U2 エッチ液 t -ブタノール
ダスターEX
ブランケット洗浄
ローラー洗浄
鉱油
EBD-G ブランケット洗浄 メチルシクロヘキサン
キンヨーリカバリーECO ブランケット洗浄・回復
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテルとノル
マルプロピルアルコール
ニューマッチクリーンECO 水棒ローラー洗い
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテル
ダスター EX ローラー洗浄 鉱油
ベストクリーンゼロ ブランケット回復 シクロヘキサン誘導体
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表 2. 2 三色印刷機における作業のばく露測定結果． 
 
 
表 2. 3 両面印刷機における作業のばく露測定結果． 
 
 
表 2. 4 封筒用印刷機における作業のばく露測定結果． 
 
 
長時間ばく露測定においては 8/22 午後のみ t-ブタノールが基準を超過した．その他の作業
製品名 主な用途 主成分 区分 評価
ベストクリーン ブランケット洗浄・回復 ジクロロメタン ２B ばく露低減策を行う
AG-U2 エッチ液 t -ブタノール ２B ばく露低減策を行う
ダスターEX
ブランケット洗浄
ローラー洗浄
鉱油 １B 十分に良好
EBD-G ブランケット洗浄 メチルシクロヘキサン １B 十分に良好
キンヨーリカバリーECO ブランケット洗浄・回復
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテルとノル
マルプロピルアルコール
１A 極めて良好
ニューマッチクリーンECO 水棒ローラー洗い
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテル
１A 極めて良好
品目 主な用途 主成分 区分 評価
ダスター EX インクローラー洗浄 鉱油 1B 十分に良好
EBD-G ブランケット洗浄 メチルシクロヘキサン 1B 十分に良好
キンヨーリカバリーECO ブランケット回復
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテルとノル
マルプロピルアルコール
１A 極めて良好
ニューマッチクリーンECO 水棒洗い
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテル
１A 極めて良好
品目 主な用途 主成分 区分 評価
ダスターEX インクローラー洗浄 鉱油 １B 十分に良好
EBD-G ブランケット洗浄 メチルシクロヘキサン １A 極めて良好
キンヨーリカバリーECO ブランケット回復
プロピレングリコールモ
ノメチルエーテルとノル
マルプロピルアルコール
１A 極めて良好
ベストクリーンゼロ ブランケット回復 シクロヘキサン誘導体 - 基準が存在しない（ば
く露量は極わずか）
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時間では全ての有機溶剤が許容濃度以下であった． 
 
２－3－３．VOCモニターによる測定結果 
 特徴的な測定結果のみ掲載する. 
 図 2. 3 は作業者の胸に VOC モニターを装着して得た総揮発性有機化合物 t-VOC の経時
変化である．この測定結果は作業者の呼吸域の濃度を示している．二つの顕著なピークグル
ープが確認された． 
 
図 2. 3 測定 2 日目午後のＶＯＣモニタリング結果． 
 
 表 2. 5 に図 2. 3 におけるピーク群における短時間ばく露濃度を示す．ピーク群Ⅰにおい
て t-ブタノールが，ピーク群Ⅱにおいて t-ブタノールとジクロロメタンがそれぞればく露
許容濃度を超過していた．この表の短時間ばく露許容濃度は日本産業衛生学会の勧告値(日
本産業衛生学会 2019)に基づく. 最大許容濃度が設定されていない t-ブタノールとメチル
シクロヘキサンは 8 時間時間加重平均(TWA)で 50 ppm, 400 ppm をそれぞれ三倍した.ジ
クロロメタンは最大許容濃度の 100 ppm を短時間許容濃度とした. 
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VO
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pp
m
]
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表 2. 5 測定 2 日目午後の短時間ばく露測定結果． 
 
 
図 2. 4 に三色印刷機近傍に設置した VOC モニタリングの結果（二日目）を示す．午前中
に両面印刷機を使用し，14:30～18:30 に三色印刷機を使用していた． 
 
 
図 2. 4 測定二日目の三色印刷機近傍における定点ＶＯＣモニタリング結果． 
 
[ppm] [ppm]
[p
pm
]
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2－4. 考察 
２－４―１．有機溶剤の選択について 
 はじめにでも述べたとおり，有機溶剤は事故やそれに伴う社会問題が発生してから法令
に追加され，管理が強化される．このため，毒性の強さと規制されているかどうかは全く関
係が無い．頻用されている有機溶媒の有害性が事故により明るみになり規制されると，その
規制の対象から外れる有機溶剤を安易に代替し，大量に使用されることにより新たに有害
性が明らかになる．そのような「人体実験」が産業界において広く行われている．2012 年
の印刷業においても有機塩素系溶剤の有害性がクローズアップされ，特定化学物質に規制
されると様々な溶剤に代替されている．今回調査した A 社はかつてジクロロメタンを代替
していた．それが再びジクロロメタンを使用するようになったのは，選定および取り扱う B
氏がジクロロメタンの商品名が以前と異なっていたことと，SDS で「有機溶剤中毒予防規
則」の対象では無いことを確認し安全であると誤解したためであった．これに加えて，5 年
前にはエッチ液としてイソプロピルアルコールを使用していた．イソプロピルアルコール
は有機溶剤中毒予防規則において第二種有機溶剤に指定されており，その許容濃度は 200 
ppm である．指定されている有機溶剤の中では毒性は弱いといえる．これを有機溶剤中毒
予防規則に規制されていない t-ブタノールに代替していた．t-ブタノールの許容濃度は 50 
ppm であるため，法令の規制を逃れることを健康被害の抑止よりも優先してしまっている．
洗浄剤のカタログも「有機則の対象外」といううたい文句を強調し，対象外であることをさ
も安全であるかのように PR している．もう一つの手口は多数の有機溶剤を組み合わせて評
価を複雑化することである．そのような状況においては安全性に基づく適切な判断で有機
溶剤を選択するためには，業界団体による継続的な啓発活動が必要であると考えた． 
 印刷業には日本印刷産業連合会（以降「日印産連」と略す）という，全国的な業界組織が
存在する．日印産連は印刷業用化学物質リスクアセスメントシートを作成，公開するなど業
界の啓発を行っている．また，「グリーンプリンティング制度」で化学物質のホワイトリス
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トを作成し，ホワイトリスト(“GP 資機材認定製品一覧 | 日本印刷産業連合会 グリーンプ
リンティング認定事務局”)の化学物質の使用を推奨した上で一定の基準に達すると印刷工
場を「グリーンプリンティング認証」する．認証を受けた工場は環境配慮を行っているとい
う PR になり，それが競争力になり得る．ここで彼らが作成しているホワイトリストの基準
には許容濃度が入っておらず，ここでも「法令に指定されているかどうか」である．日印産
連はこの方針を変えるつもりはないことも直接聞き取りで確認した．印刷業において事業
を継続するためには，事業者や作業者が高い意識と知識を自らの力で維持し続ける必要が
ある． 
 
２－４－２．個人ばく露測定結果について 
 表 2. 1 で示したとおり，印刷事業においては様々な用途で多様な有機溶剤を使い分けて
いる．その中には特定化学物質に指定されているジクロロメタンや，t-ブタノールの様な比
較的許容濃度が低い危険なものも含まれていた．特にエッチ液として使用される t-ブタノ
ールについては三色印刷機の丈夫で継続的に揮発する構造上，作業者の頭上で印刷してい
る間は継続的に揮発し，装置そのものの温度も 40℃程度であったので作業場内の天井付近
で大きく拡散することもなく，作業者に直接濃厚な混合 VOC が接触していると推測され
る．今回の長時間ばく露測定において唯一 t-ブタノールが許容濃度を超えたのは，発生時間
が長いことが要因であろう． 図 2. 4 は三色印刷機近傍で t-VOC の定点観測をした結果で
ある．午後から著しく有機溶剤濃度が上昇したのも，3 色印刷機の使用に伴う t-ブタノール
蒸気の発生によると推測される．これらの要素により，t-ブタノールの判定は 2B（ばく露
低減対策を行う）となった． 
 一方，ジクロロメタンについては洗浄剤およびブランケット回復剤としての機能は高い
ものの，速やかに揮発するためにばく露濃度も高くなる．許容濃度も低いので判定は 2B（ば
く露低減対策を行う）となった． 
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 これらの他の溶剤については比較的安全なものを選定しており，それが功を奏してばく
露量に問題は無かった． 
 
２－４－３．作業場の改善について 
 当該作業場は局所排気装置の設置が難しく，前述したとおり換気にも積極的ではない．そ
のため現実的な改善としては代替しかない．エッチ液についてはエタノール系のものが市
販されていることが分かり，これを試すことになった．また，ジクロロメタンについては作
業効率が若干落ちるもののメチルシクロヘキサンなどの代替品の使い分けである程度は対
応できる．どうしてもジクロロメタンを使用しなければならない時のみ，必要最小限を保護
具着用で使用することとした． 
 
２－４－４．t-VOCモニタリングについて 
 既に述べたとおり，VOC モニターでは合算された値が得られる．作業者の呼吸域に装着
した t-VOC モニターによって，作業者がどのタイミングで有機溶剤にばく露されたかを把
握できた．図 2. 3 では 15:50 頃と 17 時過ぎにそれぞれ有機溶剤のばく露があったことが
分かる．これらのピークは有機溶剤の取り扱いのタイミングで現れ，同じタイミングで短時
間ばく露測定も行っている．t-VOC モニターのピークが示す濃度と短時間ばく露測定のば
く露濃度を比較して後者が著しく小さいのは，t-VOC モニターの値が瞬間値である一方，
短時間ばく露濃度は 15 分捕集を行い平均化されているためである． 
 短時間ばく露濃度測定を併用することで，それぞれのばく露が大きいタイミングでどの
有機溶剤にばく露されているかを把握できた（表 2. 5）．それにより図 2. 3 におけるピーク
群Ⅰでは t-ブタノール，ピーク群Ⅱでは t-ブタノールとジクロロメタンがそれぞれ最大ば
く露許容量を超えていた．これらは t-VOC モニターのみでは得られない情報である． 
 短時間ばく露測定はサンプリング後持ち帰った後分析する必要があるので，その場では
VOC 濃度を把握できない．多くの工程と高額な分析機材を必要とするので分析費用は高額
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になる．有機溶剤をリアルタイムに分離計測出来るセンサーシステムが開発されていない
ので，現状では複数種類の有機溶剤を取り扱い作業場において，t-VOC モニターは予備的
なデータしか得られないことが今回の現地調査でも確認された． 
 
2－5.  小括  
 有機溶剤はその優れた特性のために，業種を問わず広く用いられる．その一方で法規制と
脱法的な有機溶剤のイタチごっことなり，健康障害の発生を繰り返してきた．これを防ぐた
めには作業者のばく露量を管理する必要がある．有機溶剤の使用においては単一の有機溶
剤を定常的に使用するようなケースは少なく，場合に応じて様々な有機溶剤を間欠的に使
用する場合が多い．その結果作業場には複数種類の VOC が混在することになる．t-VOC モ
ニタリングは有機溶剤ばく露の時系列変化の確認に非常に有効であるものの，得られる値
は合算されものである．有機溶剤の毒性は種類によって大きく異なるので t-VOC のみでは
その作業場のリスクは分からない．リスクを確定させるには別途煩雑な個人ばく露測定の
様な環境測定が必要である．今回の印刷事業場の調査であってもそのような状況が確認さ
れた． 
 仮に t-VOC モニタリングではなく，各成分の VOC 濃度をリアルタイム分離計測が可能
となれば，この様相は一変する．煩雑なばく露測定の必要も無く，作業場のリスクを適切に
把握し，最小限の投資でばく露量のコントロールが可能となる．そして作業者もばく露状況
を確認できるため，管理状態の維持も容易になると期待される． 
VOC のリアルタイム分離計測の研究は盛んに行われているもの，市販のセンサーを用い
て広範な濃度域で十分な精度で濃度を推定するシステムの提案は乏しい．筆者は市販の半
導体センサーを用い，そこから出力される信号をスパイキングニューラルネットワークに
学習させることで，実装が容易な新たな課題の解決の選択肢を広げられないかと考えた． 
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第 3章 ニューロンの確率共鳴とノイズ同期 
3－1．はじめに 
 第 2 章でも紹介した半導体センサーは，様々な有機溶剤を検出する．同じ有機溶剤でも
半導体センサーごとに濃度応答特性曲線が異なっており，混合 VOC に対応する適切な連続
関数，もしくは適当な近似を与える関数を求める方法は確立されていない．中川らは既存の
VOC センサーを組み合わせ，2 成分系混合 VOC にこれをばく露させて得たセンサー出力
を，あらかじめ設定した関数で演算することで 2 成分系混合 VOC の分離計測を試みた
(Nakagawa et al., 2016)．しかし，その精度は十分ではなく，関数の近似が適切ではなかっ
たと結論している．これらの作業は機械作業に類似している．あらかじめ人間が特徴（関数）
を決定し，学習を進める手法では限界があることを中川らの結果は示している． 
ニューラルネットワークは，人間があらかじめ特徴（関数）を決定しなくても，入力信号
とその入力に対応する結果を教師信号として与えて学習することで，自己組織的にネット
ワーク結合を修正し，特徴を見つけ出して，任意の関数近似に優れた特性を示す(Cybenko 
1989) ．筆者はニューラルネットワークのこの特性を問題解決に利用したいと考えた． 
図 3. 1 にセンサーシステムの想定図を示す．市販の半導体型 VOC センサーで構成され
たセンサーアレイ，センサーから得られたアナログ出力を周期パルスに変換するデータ取
得部と，ニューラルネットワークにより周期パルスから混合 VOC の分離計測を行う判定部
で構成する．これに加えて事前にニューラルネットワークに学習を施す学習部，学習した結
果（出力層の発火頻度と VOC 成分濃度との関係）を記憶し判定部に反映させる記憶部も必
要となる． 
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図 3. 1 センサーシステム想定図 
 
このシステムの主要な構成要素であるニューラルネットワークのアウトラインを図 3. 2
に示す． 本研究ではスパイキングニューラルネットワークを用いることとした． 
 
図 3. 2 ニューラルネットワークの概要図 
 
測定対象混合 VOC には 2 成分系を想定した．エタノールとイソブタンはセンサー感度特
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性がそれぞれ公開されているため，この組み合わせに決定した．両方の成分に反応し，かつ
感度が異なる 2 種類の市販半導体型 VOC センサーでセンサーアレイを構成した．図 3. 1 に
おけるデータ出力部が図 3. 2 の入力層に相当する．センサーから来るアナログ信号を周期
パルスに変換するために 2 つのセンサーにそれぞれニューロンを接続する．出力層からの
周期パルスを隠れ層に入力する．本研究では隠れ層は 1 層とした．隠れ層はシナプスを介
して出力層に接続する．出力層はそれぞれの VOC の成分に対応するものとする．今回は 2
成分系なので出力層ニューロンは 2 個配置する．シナプスにより学習機能を持たせ，事前
に学習することで VOC の各成分濃度と出力層ニューロンの発火数から成る関数の近似が
可能になると考えた．これら学習結果を図 3. 1 記憶部において保持する．次に濃度未知の
混合 VOC の濃度推計においては，判定部で学習結果に基づいた分離計測を想定した．関数
近似を行うためには，スパイキングニューラルネットワークに特徴を学ばせる「学習」を行
う必要がある．スパイキングニューラルネットワークの学習では，一般的に誤差逆伝搬法が
有効ではなく，ヘブ則やシナプスタイミング依存シナプス可塑性を用いて学習する必要が
ある．学習において同期は非常に重要な意味を持つ．同期によりシナプス前ニューロンの神
経スパイクがシナプス後ニューロンに同時に到達し，膜電位が容易に閾値を超えて発火す
る．これらの連携が発生した場合にシナプスの結合強度が変化し学習が進む．筆者が目的と
しているのは 2 者の弁別だけでなく，それらの度合い（濃度）も同時に計測することであ
る．よってスパイキングニューラルネットワークの隠れ層ニューロンには入力信号の強度
や特徴に応じて適度に同期する機能が求められる．スパイキングニューラルネットワーク
の素子として最も一般的なニューロンは線形の積分発火型モデルである．しかし，同期して
発火する特性が必要なので，非線形なニューロンから着手することが適切と考えた．以上の
理由により筆者はスパイキングニューラルネットワークの素子として Izhikevich のコンダ
クタンス型ニューロンを選択した．閾値を調整し，入力波を操作することで 2 つのコンダ
クタンス型ニューロンが確率共鳴とノイズ誘導同期を同時に発生させ，その結果著しく同
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期率が向上することを見いだした．本章はそれらの結果について述べる． 
ニューロンでは，膜電位は検出可能な閾値を下回っていると神経スパイクが発生しない
ので，閾値以下の信号はセンサーによって検出されない．さらに，入力信号には通常，外部
または内部のランダムな刺激が共存する．双安定なニューロンでは，特定の強度範囲でホワ
イトガウスノイズを追加することにより，弱い信号の検出を強化できるようになる．これら
の条件下で，ホワイトガウスノイズは，非線形系における閾値以下の周期信号の検出を容易
にし，その S/N 比を改善する(Fauve and Heslot 1983; Bulsara et al. 1991; Longtin et al., 
1991; Douglass et al. 1993; Moss et al. 1993)．この現象は確率共鳴（Stochastic resonance, 
SR）として知られている．  
SR は周期刺激を加えられた末梢神経においても検出されていた(Douglass et al. 1993; 
Longtin et al. 1994; Persaud 2017; Shimozawa et al., 2003)．中枢神経系に関連して，SR は
ラット海馬スライスの電気生理実験，および CA1 錐体細胞モデルの計算機シミュレーショ
ンで報告されている(Stacey and Durand, 2000; Stacey and Durand, 2001; Stacey and Durand, 
2002)． 海馬 CA1 神経回路モデルの研究では，活動電位はランダムなシナプス入力の存在
下で周期的なシナプス入力と同期し，海馬ニューラルネットワークの保存されたパターン
の想起に寄与した(Yoshida et al., 2002)．このニューラルネットワークでは，弱い周期的な
シナプス入力が不規則なシナプス入力と協奏して CA1 神経回路に埋め込まれたパターンを
引き起こした．この様なスパイクの同期は，スモールワールドネットワークやフリースケー
ルネットワークの様なニューラルネットワークにおいても確認されている(Kim and Lim, 
2017; Kim and Lim, 2018)．Izhikevich ニューロンをシナプス結合したニューラルネットワ
ークにおいて弱い電場刺激を検出するシミュレーションでは，白色ガウス電流によって SR
が誘発され，電場振動が検出される(Zhao et al. 2017)．このとき，シナプス結合のデカップ
リングにより同期が排除された．確率的なバースト放電の同期は，スケールフリーニューラ
ルネットワークにおいても観察される(Kim and Lim 2018)と共に，スパイクタイミング依
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存シナプス可塑性(Spike-timing-dependent plasticity, STDP)の効果も検討されている． 
ガウス白色雑音において，結合していない非線形振動子の同期を誘発する現象はノイズ
誘導同期として知られている(Nagaiet al., 2005; Teramae and Tanaka, 2004; Goldobin and 
Pikovsky, 2006; Galán et al., 2006)．ノイズ誘導同期は，生理学的実験やニューロンの数理
モデルにおいて報告されている．例えば，ラット新皮質スライス実験において，一定の直流
バイアス電流で脱分極させてもスパイク列の再現性が低いのに対し，刺激パターンを固定
したガウス雑音で膜電位を脱分極させると，スパイク列の発火タイミングの再現性が高い
ことが報告されている(Nagai et al., 2005)．各々の試行におけるスパイク列の発火タイミン
グの精度は，結合していないニューロンに対して共通ノイズ入力を入れることと同等であ
ると考えられ，このことは，共通ノイズによる非結合神経振動の同期ととらえられる．ノイ
ズ誘導同期は，ガウス白色雑音だけでなく，ポアソン分布により発生させたスパイク列を振
動する発振回路に入力したときにも生じる(Nagai et al., 2005; Nagai and Nakao 2009)．さ
らに，非結合ニューロンのペアでは，負の勾配の指数関数に基づき生成された同一のランダ
ムパルスを適用することで同期が誘導される(Tateno et al. 2011)． 
ノイズ誘導同期は，特性が同一でないニューロンの対でも発生することが報告されてい
る．淡水魚のヘラチョウザメは電気を受容する器官である電気受容器を有しており，電気受
容器の求心性神経線維がノイズ誘導同期を示す(Neiman and Russell 2002)．この求心性神
経は，周期的な自発発火をしているが，ガウスノイズパターンによる電気刺激によってバー
スト放電パターンを示し，かつ異なる神経線維のバースト放電が同期する．このニューロン
対では，ノイズが入っていないときの各ニューロンの自発発火周波数は異なっているが，ノ
イズ強度が大きくなると，周波数が高くなり，疑似的に同じ周波数を有する振動子のように
振舞う．この結果，ノイズ誘導同期が生じる．結合されておらず，かつ同一でない Hodgikin-
Huxley 型ニューロンでもノイズによる同期が確認されている(Zhou and Kurths, 2003). 
人間の脳では，ノイズ信号による位相同期の増強により，行動における SR が発生する可
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能性がある．以前の研究では，右目での弱い視覚信号の検出能力が，左目に加えられた不規
則な輝度信号によって強化されることが報告されている(Kitajo et al., 2003; Kitajo et al., 
2007)．また，これらのノイズ入力は，人間の脳の距離の離れた箇所の脳波信号の位相同期
も強化した(Ward et al. 2006; K. Kitajo et al. 2007)．これらの研究は，位相同期の増加がニ
ューロン間の信号伝達を増加させ，その結果視覚における SR を誘発することを示唆してい
る． 
ノイズ入力により，ニューラルネットワークで SR とノイズ誘導同期を同時に引き起こし
た例も報告されている(Yao and Ma 2018)．我々はスパイキングニューロンで神経回路モデ
ルを作製することを念頭に，ノイズ誘導同期と SR が同時に起こる現象がランダムスパイク
入力によって誘導される条件を調査した．この目的のために，2 つの結合されておらず，か
つ特性が同一でないニューロンの同期を調べた．共通のランダムパルス入力はニューロン
のペアに対しノイズ誘導同期に寄与し，同時に閾値以下の周期的パルスに対する SR も起こ
し，両ニューロンが周期的パルスを検出することを確認した．さらに，共通ランダムパルス
入力によってこれらのニューロンの周期的応答が引き起こされ，誘導された周期的応答に
より位相同期が促進された． 
 
3－2．方法 
3－2－1．ニューロン 
 図 3. 3 は，第 3 章で検討するニューロン対である．2 個の独立したニューロン対が共通
のパルス入力を受ける．ランダムパルス，または周期的パルスを共通入力としてニューロン
対に入力する．ニューロン対の出力特性を調査した．ニューロンは，INa,p+ IK ニューロンで
ある．これは Izhikevich によって提案された Hodgkin--Huxley 型（HH 型）モデルである
(Izhikevich 2007)． 2 つのニューロン間に相互接続は行わなかった．パルス入力は，ランダ
ムに，または周期的なパルス列として，両方のニューロンに適用した． 
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図 3. 3 ニューロン対の概要図．  
 
 INa,p+ IK ニューロンは持続的な Na+チャネルと遅延整流性 K+チャネルからなり，以下の
のように示される． 
𝑪𝑪𝒎𝒎
𝒅𝒅𝑽𝑽𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅
= 𝒈𝒈�𝐍𝐍𝐍𝐍𝒎𝒎∞,𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐍𝐍𝐍𝐍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈�𝐊𝐊,𝒊𝒊𝒏𝒏𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐊𝐊 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈𝒍𝒍(𝑬𝑬𝒍𝒍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜(𝒅𝒅) + 𝛏𝛏(𝐭𝐭) (2) 
𝒅𝒅𝒏𝒏𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅
= 𝒏𝒏∞,𝒊𝒊 − 𝒏𝒏𝒊𝒊
𝝉𝝉𝒏𝒏
(3) 
 
ここで𝑽𝑽は膜電位，𝑖𝑖 = 1 or 2．𝐼𝐼com(𝑡𝑡) は共通入力パルスであり，ξ(𝑡𝑡)は白色ガウスノイズ
である．〈ξ(𝑡𝑡), ξ(t′)〉 = σ2𝛿𝛿(𝑡𝑡 − 𝑡𝑡′). σ = 0.02 μA/cm2．入力波についての詳細は次節で述べ
る．持続性 Na+チャネルと遅延整流性 K+チャネルは以下の式で表される． 
 
𝒎𝒎
∞,𝒊𝒊(𝑽𝑽𝒊𝒊) = 𝟏𝟏
𝟏𝟏 + 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞 �−𝟐𝟐𝟐𝟐 − 𝑽𝑽𝒊𝒊𝟏𝟏𝟏𝟏 � (4) 
 
𝒏𝒏
∞,𝒊𝒊(𝑽𝑽𝒊𝒊) = 𝟏𝟏
𝟏𝟏 + 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞�−𝟐𝟐𝟏𝟏 − 𝑽𝑽𝒊𝒊𝟏𝟏 � (5) 
ランダムまたは周期パルス列
 or
ランダムと周期の混合パルス列
ＨＨタイプ神経細胞モデル
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パラメータは以下の通りにした: 𝐶𝐶𝑚𝑚 = 1 μF/cm2, 𝐸𝐸Na = 60 mV, 𝐸𝐸K = -90 mV, 𝐸𝐸𝑙𝑙  = -80 
mV, ?̅?𝑔Na = 20 mS/cm2, 𝑔𝑔𝑙𝑙 = 8 mS/cm2. 𝜏𝜏𝑛𝑛 = 1 ms. 
本論文では，2 つのニューロンにおいて異なる?̅?𝑔Kを設定した．?̅?𝑔K,1 は 10 mS/cm2で固定
した．特に指定が無い限り， ?̅?𝑔K,2は 10.5 mS/cm2に設定した． 
連立常微分方程式の数値計算には前進オイラー法を用い，その時間分解能は 0.001 ms と
した． 
 
3－2－2．入力パルス 
共通入力パルス（Icom）として，ランダムパルスと周期パルスとそれらの混合パルスの 3
つの刺激パターンを用意した．ランダムパルスでは，パルス間隔 y を次のガンマ分布で決定
した． 
𝒇𝒇(𝒚𝒚) = 𝜽𝜽
𝚪𝚪(𝒌𝒌) (𝜽𝜽𝒚𝒚)𝒌𝒌−𝟏𝟏𝒆𝒆−𝜽𝜽𝒚𝒚            (𝒚𝒚 ≥ 𝟐𝟐) (6) 
Γ(𝑘𝑘)はガンマ関数(𝑘𝑘 = 1, 2, 3, 4, or 5)．形状母数𝑘𝑘と尺度母数𝜃𝜃でランダムパルスの平均周波
数を決定した．𝑘𝑘 =  1の場合，ガンマ分布は負の勾配の指数分布と同等である．したがって，
ガンマ分布の形状母数を変更することにより，共通パルスはランダムポアソンパルスと周
期性パルスの中間の特性を示す．パルスの幅は 5 ms，パルスの振幅は 5.5 μA/cm2に設定し
た． 
周期パルスはパルス間隔が一定であるパルス列で，様々な周期パルスを適用した．ランダ
ムパルス同様，パルスの幅は 5 ms とした． 
混合パルスは，ランダムパルスと周期パルスの混合である．ランダムパルスと周期パルス
が重なる場合は，振幅 5.5 μA/cm2のまま重ね合わせた． 
演算時間は 10 s とした．各パターンとも演算は 10 回繰り返し，出力スパイクの平均周波
数を求めた． 
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3－2－3．分析 
ニューロンのスパイクの同期の程度をベクトル強度𝜌𝜌に従って定量化した．ベクトル強度
を求めるにあたり，各ニューロンの発火位相が必要なので，スパイク列の位相変数を次のよ
うに定義した． 
𝝓𝝓𝒋𝒋(𝒅𝒅) = 𝟐𝟐𝟐𝟐𝒊𝒊 + 𝟐𝟐𝟐𝟐 𝒅𝒅 − 𝑻𝑻𝒊𝒊𝑻𝑻𝒊𝒊+𝟏𝟏 − 𝑻𝑻𝒊𝒊           (𝒋𝒋 = 𝟏𝟏 𝐜𝐜𝐨𝐨 𝟐𝟐) (7) 
ここで，𝑇𝑇i は𝑖𝑖番目のスパイク(Zhou and Kurths 2003)，位相 𝜙𝜙𝑗𝑗(𝑡𝑡)はスパイクが発生する
2πごとに増加する．スパイク間の位相は線形に補完した．位相差∆𝜙𝜙(𝑡𝑡) = 𝜙𝜙1(𝑡𝑡)− 𝜙𝜙2(𝑡𝑡) は
ノイズにより時間と共に変化するが，発火時間の差が固定されると位相差は変化しないの
でプラトーになる．ベクトル強度は次の式を使用して算出した． 
𝛒𝛒𝟐𝟐 = 〈𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬∆𝝓𝝓〉𝟐𝟐 + 〈𝐜𝐜𝐜𝐜𝐬𝐬∆𝝓𝝓〉𝟐𝟐 (8) 
括弧は時間の平均を示し，計算中に位相同期が継続する場合はρ= 1 である．ベクトル強
度 ρ は，計算時間が 10 s の 10 回の試行の平均を採用した．これらの条件下では，平均ス
パイク周波数が 2 Hz 未満の場合，ρ の計算は行わなかった． 
周期パルスとランダムパルスの混合パルスを適用した際は，出力スパイクの周期性も評
価した．出力スパイク間隔をニューロン＃1 から収集し，パルス間隔のヒストグラムを使用
して周期性を確認した．ビンのサイズは 2 ms とした．すべての応答における定期的な応答
の割合は，周期的な応答の数を計数して算出した．たとえば，周期的パルスが 40 Hz の場
合，25±1 ms の範囲のスパイク間隔は周期的応答と見なされ，15，25，および 45 ms で共
通の周期的パルスを確認する．周期的なスパイクイベントの数は，各試行のスパイクイベン
トの総数によって正規化され，得られた値は周期的なイベント率である． 
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3－3．結果 
3－3－1．ランダムパルスによる出力波の同期 
図 3. 4 に 1 対のニューロンにおける出力スパイクのベクトル強度ρと入力パルスの平均
周波数との関係を示す．入力パルスはランダムパルス，または周期パルスである．これらの
演算では，?̅?𝑔K,1 を 10 mS/cm2に固定し，?̅?𝑔K,2は可変とした．図 3. 4 は?̅?𝑔K,2 = 10.5 mS/cm2
である．出力スパイク周波数が平均 2 Hz 以下の場合にはベクトル強度の計算は行わなかっ
た．このため入力パルスの低周波数域でデータ点がないところはニューロンの発火が十分
ではなかったことを示している． 
ランダムパルスにおいて，𝑘𝑘 = 1 の場合，ベクトル強度は平均周波数 30 Hz 以上ではほ
ぼ 0.8 程度になった(図 3. 4 ●)．ベクトル強度ρは入力パルスの平均周波数に相関するこ
とは無く，形状母数 𝑘𝑘の増加に伴い低下した(図 3. 4 ■)．𝑘𝑘 = 5 では，平均周波数 100 Hz
以上でベクトル強度は 0.6 付近であった(図 3. 4▲)． 
一方，周期パルスでは平均周波数全域においてベクトル強度は 0.4 以下にとどまった（図
3. 4 △)．入力パルスの振幅が小さいため，発火するためには周波数がある程度高くなる必
要があり，必要なパルスの数は白色ガウス雑音の存在により一定では無かった．さらに，位
相差がランダムに変動したために，結果としてベクトル強度は低くなった． 
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図 3. 4 ランダムパルスまたは周期パルスによる出力波形のベクトル強度．●: 𝒌𝒌 =1, ■: 𝒌𝒌 
=3, ▲: 𝒌𝒌 =5, △: 周期パルス．プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準
誤差である. 
 
図 3. 5 に平均ランダム周波数 100 Hz におけるベクトル強度を K+チャネルコンダクタンス
?̅?𝑔K,2の関数としてプロットした．?̅?𝑔K,2の違いによりベクトル強度が減少し，その程度は形状
母数𝑘𝑘に依存した．具体的には𝑘𝑘 = 1 の場合，閾値が同じである?̅?𝑔K,1 = ?̅?𝑔K,2 = 10 mS/cm2 
においてピークが確認された．?̅?𝑔K,1 と ?̅?𝑔K,2 の差が大きくなるにつれて，ベクトル強度は減
少した．それでも，ベクトル強度の減少する勾配は対称的では無かった．?̅?𝑔K,2 < ?̅?𝑔K,1 の場
合，勾配は反対側よりも大きかった．勾配が小さかった?̅?𝑔K,2 > ?̅?𝑔K,1 の場合，ベクトル強度
は比較的高い値に維持された (図 3. 5 ●)．𝑘𝑘 = 3, 5 の場合，?̅?𝑔K の違いにより比較的対称
的な減少が生じた(図 3. 5 ■, ▲)． 
一方，周期パルスの入力ではベクトル強度はゼロであり，?̅?𝑔K の変化に影響されなかった．
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(図 3. 5 △)．ニューロン対における一方のニューロンは低い閾値を持ち，周期パルスがい
くつか入力されることによって発火するものの，もう一方のニューロンが発火するために
さらに多くの入力パルスを必要とする．これらの興奮姓の違いにより同期の程度が低くな
った．これ以降，?̅?𝑔K,2 は 10.5 mS/cm2に固定した． 
 
 
図 3. 5 K+イオンチャネルコンダクタンスとベクトル強度の関係．ランダムパルスの平均周
波数は 100 Hz． ●: 𝒌𝒌 =1, ■: 𝒌𝒌 =3, ▲: 𝒌𝒌 =5, △: 周期パルス．プロットは 10 回計算した
平均値を示し，エラーバーは標準誤差である. 
 
 図 3. 6 に共通ランダムパルス(𝑘𝑘 = 1, 100 Hz)を入力した膜電位を示す．この条件でのベ
クトル強度は 0.9 程度であった．これらの演算において，二つのニューロンのスパイク間隔
は一定では無いが同時に発火している．さらに，ランダムパルスには粗密があり，密の部分
ではニューロンの同時発火を促していた．  
ベ
ク
トル
強
度
 ρ
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図 3. 6 ニューロンの膜電位．共通ランダムパルス 𝒌𝒌 = 1, 平均パルス周波数は 100 Hz ．上
段 ニューロン#1, 中段 ニューロン#2，下段 入力パルス． 
 
 図 3. 7 に位相差∆ϕ(𝑡𝑡)の時間的変化を示す．この演算では，位相同期は∆ϕのプラトーとし
て検出される．時々階段状に急激な変化があるが，この時には∆ϕ(𝑡𝑡)は 2πスリップし，再
びプラトーとなった．位相差∆ϕ(𝑡𝑡)を-πとπの間にリマップした位相を∆𝑐𝑐ϕとした(Zhou 
and Kurths 2003)(Schäfer et al. 1998)．∆𝑐𝑐ϕは次の検討で使用する． 
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図 3. 7 共通ランダムパルスに対する位相差の時間的変化．形状母数𝒌𝒌 = 1．平均パルス周波
数は 100 Hz． 
 
図 3. 8 に周期的な位相差∆𝑐𝑐ϕの発生頻度を示す．∆𝑐𝑐ϕの分布の鋭いピークから，位相が高い
頻度で一致していることが分かる．これは形状母数が小さいランダムパルスが単独で位相
同期を引き起こしたことを示している． 
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図 3. 8  周期的な位相差の発生頻度．共通ランダムパルス入力に対する応答．𝒌𝒌 = 1．平均パ
ルス周波数は 100 Hz． 
 
図 3. 9 に𝑘𝑘 = 5，平均入力周波数 100 Hz (𝜃𝜃 =1 ms−1)のランダムパルスによる入力後のニ
ューロンの膜電位を示す．これらの条件下ではベクトル強度は 0.6 程度であり，同期の程度
は𝑘𝑘 = 1 の場合の 0.9 と比較して低くなった．図 3. 9 でもベクトル強度が低い状態を確認で
きる．ニューロンは各々発火しているが，スパイクが重なることもあった． 
 
 
 
 
発
生
頻
度
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図 3. 9  共通ランダムパルス入力に対するニューロンの膜電位．𝒌𝒌 = 5．平均ランダムパルス
周波数は 100 Hz．上段 ニューロン#1, 中段 ニューロン#2，下段 入力パルス． 
 
図 3. 10 に位相差∆ϕ(𝑡𝑡)の時間的変化を示す．階段状にプラトーが形成されていた図 3. 7 と
は異なり，∆ϕ(𝑡𝑡)は時間と共に徐々に増加し，いくつかの短い時間維持されたプラトーが形
成されていた．ランダムパルスの形状母数を高くしたことにより，同期が発生しにくくなっ
ていることがここでも示されている． 
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図 3. 10  位相差の時間的変化．𝒌𝒌 = 5．平均ランダムパルス周波数は 100 Hz． 
 
図 3. 11 に𝑘𝑘 = 5 の条件における周期的な位相差の発生頻度を示す．図 3. 8 と比較してピー
クが低く，幅広くなった．これは位相同期の機会が減少したことを示している．その結果ベ
クトル強度が低下した． 
 
41 
 
 
図 3. 11 周期的な位相差の確率密度．𝒌𝒌 = 5．平均ランダムパルス周波数は 100 Hz． 
 
ニューロン#1 と#2 の出力スパイクの平均周波数を，入力パルスの平均周波数の関数とし
てプロットしたものを図 3. 12(a: 𝑘𝑘 =1, b: 𝑘𝑘 = 5)に示す．ニューロンの発火周波数は，両
方のケースで入力周波数と共に単調に増加した．さらに，𝑘𝑘 = 1 の場合，ニューロン#1 の
平均周波数はニューロン#2 の平均周波数と一致し，2 つのニューロンが同一の振動子とし
て動作することを示した． 
一方，𝑘𝑘 = 5 の条件下では，平均周波数の違いが 50～150 Hz の範囲で確認できた(図 3. 
12b)．この条件では二つのニューロンが異なる振動子として動作する事を示している．この
様に二つのニューロンの振動子としての挙動が形状母数𝑘𝑘に応じて異なり，𝑘𝑘が大きい条件
では同期の程度が小さくなった． 
 
発
生
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図 3. 12 入力ランダムパルス平均周波数と出力波周波数の関係．a: 𝒌𝒌 = 1, b: 𝒌𝒌 = 5． 
 
3－3－2．共通ランダムパルスによる周期的な応答 
 混合ランダムパルスは周期パルスとランダムパルスを混合させたパルス列である．今回
の検討においては，ランダムパルスとして最もベクトル強度が低かった𝑘𝑘 = 5 のランダムパ
ルスを適用した．その結果，図 3. 13 に示すとおり高いベクトル強度を示した．さらに，ベ
クトル強度は入力周波数全域で改善された．閾値下の周期パルスがランダムパルスにより
励起され，ランダムパルス誘導同期が発生したことが確認された． 
 
 
43 
 
 
図 3. 13 混合パルスによる出力波形のベクトル強度．  ■:周期パルス 66 Hz, ●:周期パルス
40 Hz, 〇：周期パルス 20 Hz．プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準
誤差である. 
 
 図 3. 14 に混合パルス入力時のニューロンの膜電位(周期パルス 40 Hz, ランダムパルス 
平均 33 Hz)を示す．これらの条件下で 2 つのニューロンにスパイクが同時に出現し，位相
差は 2πまたは 2πの倍数で維持されていた（データ未掲載）．この結果は混合パルスによ
り非常に高い確率で位相同期が発生しており，その結果として同期の程度が高くなってい
ることを示している．これはランダムパルスによって閾値下の周期パルスが励起されるラ
ンダムパルス誘導同期とも言える． 
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図 3. 14 混合パルス入力時のニューロンの膜電位．周期パルス 40 Hz, ランダムパルスの平
均周波数は 33 Hz． 
 
ランダムパルス誘導同期の程度とニューロン閾値差(K+チャネルコンダクタンス?̅?𝑔K,2)と
の関係を確認するため，平均ランダム周波数 100 Hz でのベクトル強度を K+チャネルコン
ダクタンス?̅?𝑔K,2の関数としてプロットしたものを図 3. 15 に示す．このとき，?̅?𝑔K,1は 10.0 
mS/cm2である．?̅?𝑔K,2が 10～11.5 mS/cm2の範囲でベクトル強度がおよそ 0.9 になった．?̅?𝑔K,2
の違いによりベクトル強度は単調に減少するが，減少の勾配は非対称であった．具体的には
?̅?𝑔K,2 > ?̅?𝑔K,1の場合，勾配は反対側の勾配よりも小さかった．それでも，特に?̅?𝑔K,2 > ?̅?𝑔K,1の場
合，共通ランダムパルスと共通周期パルスとの混合によりベクトル強度が向上した． 
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図 3. 15 混合パルス入力条件におけるベクトル強度と K+チャネルコンダクタンスとの関係．
プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準誤差である. 
 
確率共鳴の発生の状況を以下の結果により確認した．図 3. 16 のヒストグラムは，40 Hz
の周期パルスとランダムパルス(𝑘𝑘 = 5)の混合パルスを入力した際の，ニューロン#1 の出力
スパイクにおけるスパイク間隔を示している．適用したランダムパルスの平均周波数は 33 
(𝜃𝜃 = 0.2 ms−1，図 3. 16a), 67 (𝜃𝜃 = 0.5 ms−1， 図 3. 16b)そして 182 Hz (𝜃𝜃 = 10 ms−1，
図 3. 16c)であった．それぞれのヒストグラムにおいて，40 Hz の周期パルスのパルス間隔
に相当する 25 ms を含む bin に▼をつけた．33 Hz では，25，50，および 75 ms でピーク
が現れた(図 3. 16a)．これは，周期的な入力パルスの間隔とその逓倍に対応していた．ラン
ダムパルスの平均周波数を 67 Hz にすると，ヒストグラムのピークが 25 ms に現れ（図 3. 
16b），ベクトル強度ρは 0.95 であった．182 Hz のランダムパルス条件下では，ヒストグラ
ムのピークは 25 ms 未満に現れた(図 3. 16c)．これは，閾値下の弱い周期パルスのみの演算
ベ
ク
トル
強
度
 ρ
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ではランダムパルスの低周波範囲で活動電位が引き出されないことを示している．ランダ
ムパルスの周波数範囲が適切な場合，スパイク間隔のヒストグラムのピークは 25 ms に現
れ，ランダムパルスの付加によって周期的な応答が発生したことを示している．さらに，こ
の際のベクトル強度が 0.95 と高かったことから，対応するスパイクが 2 つのニューロンで
同時に発生している． 
 
 
図 3. 16 混合パルス（ランダムパルスの周波数可変, 周期パルス 40 Hz）を適用したニュー
ロン#1 のスパイク列における，スパイク間隔のヒストグラム．a. ランダムパルス 33 Hz, b. 
ランダムパルス 67 Hz．c.ランダムパルス 182 Hz., 周期パルス 40 Hz に相当するのパルス間
隔 25 ms を含む bin に▼を付記している． 
  
a b
c
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図 3. 17 にニューロン#1 にランダムパルス(𝑘𝑘 = 5)と，67 Hz(15 ms)，40 Hz(25 ms)，お
よび 22 Hz(45 ms)の周期パルスの混合パルスにより得られた出力波の周期的イベント率を
示す．周期パルス 22 Hz(45 ms)で周期的なイベント率は 67 Hz のランダムパルスで最大に
なっていた（図 3. 17 ▲）．対照的に，67 Hz(15 ms)の周期パルスでは二つのピークが現れ
た(図 3. 17 ○)．図 3. 16b に示すように最初のピークは周期的イベントの確率的発生によ
って形成されたが，2 番目のピークは約 10 ms の短いスパイク間間隔(Interspike interval，
ISI)を引き起こす高周波のランダムパルスによって誘導された．これらの短い ISI は定期的
なイベントの検出を妨害するものであった． 
 
 
図 3. 17 混合パルス（周期パルスの周波数 3 通り，ランダムパルスの周波数可変）を入力し
たニューロン#1 の出力波における，平均周期イベント率と周期パルスのパルス間隔の関係．
プロットは 10 回計算した平均値を示し，エラーバーは標準誤差である. 
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3－4．考察 
今回の検討では，結合しておらず，かつ同一では無いニューロンの確率的位相同期を調査
した．位相同期は，形状母数𝑘𝑘 = 1 のガンマ分布によって生成されたランダム入力パルス
を使用して発生した．ランダム入力パルスのバーストパターンは，閾値?̅?𝑔K,2が同一でないニ
ューロンでも同期させた．加えて，𝑘𝑘 = 1 のランダムパルスの入力により 2 つのニューロン
の平均スパイク間隔の収束が発生し，入力パルスの幅広い周波数範囲で周波数の固定が発
生した．ランダムパルスを適用した場合，ベクトル強度は形状母数に依存した．特に𝑘𝑘 = 5 
のガンマ分布から得たランダムパルスを入力した条件では，ベクトル強度が低下した．𝑘𝑘 = 
1 のランダムパルス（図 3. 6 下段）と比較して，𝑘𝑘 = 5 のランダムパルス（図 3. 9 下段）は
比較的規則的なパルスパターンを示している.この条件ではパルスに粗密が乏しいために発
火しにくい状態にあり， 図 3. 12b で示したように閾値の違いをより大きく反映して出力ス
パイクの周波数に相違が発生した. 特に低周波数範囲ではその影響が大きく，同期率も低く
なった(図 3. 4 𝑘𝑘 = 5 ▲)．この出力周波数の違いは，ランダムパルスによる同期を妨げて
いると考える．一方，周期パルスではあまり発火せず，同期の程度も低かった．閾値以下の
周期パルスの入力では，二つのニューロンの異なる閾値を反映し，各々独立した挙動になっ
た．このためこれらの周期パルスでは，ベクトル強度が低かった． 
周期パルスと，高い形状母数を持つガンマ分布から得たランダムパルスと共に入力する
と，位相同期が促進され，出力スパイクが入力パルスに含まれる周期パルスと同期した．周
期パルスとランダムパルスがニューロンに混合されて同時に入力されたため，混合パルス
のパターンにおいて定期的に入力パターンが疎密を示す傾向があった．これらの条件は共
通ランダムパルスなしでは発生しなかった定期的な発火の機会を増やすことになった．こ
れらの結果はさらに，共通ランダムパルスが結合されていない，かつ同一でないニューロン
の定期的な応答を促すことが出来ることを意味する． 
 中枢パターン発生器を有するスモールワールドネットワークでは，同期はランダムなシ
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ナプス接続に依存していた(Liu and Tian 2014)．このネットワークは，中枢パターン発生器
からの信号に対応して確率共鳴を示したが，ノイズによる同期は調査されなかった．しか
し，同様の研究でノイズに起因する同期が同一の位相発振器のスモールワールドネットワ
ークで確認された(Esfahani et al. 2012)．従って，特定の条件下において小規模ネットワー
クモデルで確率共鳴とノイズ誘導同期を誘導できる． 
 一連のニューロンが末梢神経系で発火し始めると，それらは次の層のニューロンを興奮
させ，これらの発火は中枢神経系の層から層への信号の伝播につながる．ただし，ニューロ
ンのセットは発散経路と収束経路で接続されており，発散するニューロンのセット間での
信号伝達は困難である．Synfire chain 理論(Abeles 1991)によれば，スパイクの同期ボレー
は，同期モードで次の層で同時発火を引き起こす．従って，ニューラルネットワークでの確
率共鳴とノイズ誘導同期は，弱い周期的な神経活動の伝播に寄与する可能性が有る．ノイズ
の無い条件下では，スパイクをニューラルネットワークのより深い層に伝播することは困
難である(van Rossum et al. 2002)．膜電位の変動による内部ノイズは，層から層への同期ス
パイクとスパイク率の安定した伝播を支持するという結果も示されてる(van Rossum et al.  
2002; Diesmann et al. 1999)．このノイズはニューロンをスパイク準備状態に押し上げ，入
力信号の迅速な応答を可能にしている． 
 中枢神経系では，神経スパイクの時空間パターンが環境及び内部条件を表し，皮質で規則
的および非規則的なスパイクパターンが観察されている(Shinomoto et al. 2009; Mochizuki 
et al. 2016)．本章で提案した Hodgikin-Huxley 型ニューロン対は，リズミカルまたはラン
ダムに同期したスパイク，または非同期スパイクを示している．従って，入力パターンの違
いは，出力スパイクの時空間パターンを切り替え，同期モードを変更する可能性が有る．こ
れらの結果は，ランダムな神経活動がニューラルネットワークにおける信号転送と信号処
理に寄与する事を示している． 
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3－5．小括 
 本研究の結果として，確率共鳴とノイズ同期が同時に発生するコンダクタンス型ニュー
ロンの対を見出した．本研究ではノイズの役割をランダムパルスが担っているため，「ラン
ダムパルス誘導同期」と言い換えられる．生体における神経伝達でもこのような挙動が寄与
することが予想される．また，同期の程度を操作することも可能である．これらの特性を活
かしたスパイキングニューラルネットワークを設計し，第 4 章において本論文の目的であ
る混合 VOC の分離定量を試みた． 
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第 4章．スパイキングニューラルネットワークを用いた 2
種の混合気体の分離定量 
4－1．はじめに 
 第 3 章の冒頭で既に述べたとおり，中川らは既存の VOC センサーと関数設定を組み合わ
せて 2 成分系混合 VOC の分離計測を試みたが，関数設定がうまくいっておらず十分な結果
は得られなかった(Nakagawa et al. 2016)．筆者は関数設定を多層ニューラルネットワーク
による最適化を試み，シミュレーション上でこれを実現した． 
ニューラルネットワークは入力層，隠れ層，出力層から成る．ニューロンの機能を簡略化
した数式モデルで構成されたネットワークである．隠れ層においてシナプス結合の強度を
調整することで「学習」の機能を有しており，画像認識や音声認識の分野などに威力を発揮
している．VOC センサーの開発においてもニューラルネットワークの適用は試みられてい
る．Yang らはナノマテリアルで修飾したセンサーでアレイを作成して，様々なガスの「識
別」に成功している(Yang et al. 2015)．市販の半導体センサーとニューラルネットワークの
組み合わせについても既に報告されている．Xu らは市販の半導体センサーなどでセンサー
アレイを作成し，これに誤差逆伝搬法を適用することで，高額なホルムアルデヒドセンサー
と同等の性能が得られると報告している(Xu et al. 2016)． Chen らは，独自に開発した 5 種
類のセンサーと多層ニューラルネットワークを組み合わせて，4 種の VOC を分類し，各
VOC 濃度を求める実験を行っている(Chen et al. 2017)．ニューラルネットワークの学習に
誤差逆伝搬法を用いて学習することで，0～100 ppm の範囲を 5％以内の誤差で濃度を求め
ている．高精度であるが，センサーとして独自開発した物を利用していて，一般に利用がで
きない． 
 筆者はスパイキングニューラルネットワークによる関数近似機能でこの課題の解決を試
みた．そのためには隠れ層の素子として高い同期性と，その同期性がコントロール出来るニ
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ューロンが必要である．第３章でランダムパルス誘導同期と確率共鳴を同時に発生させる
ユニークな INa,p+ IK ニューロンを見いだした．このニューロンは前述のスパイキングニュー
ラルネットワークの素子としての条件を満たしている． 
本章では INa,p+ IK ニューロンを隠れ層として用いたスパイキングニューラルネットワーク
による，2 成分系混合 VOC の分離計測シミュレーションの結果について述べる． 
 
4－2．方法 
4－2－1．理論 
ガス感度特性の異なる 2 種類の半導体 VOC センサーを用いた．VOC A の濃度を x，VOC 
B の濃度を y とし，それぞれの半導体センサーの出力電圧を𝑉𝑉1，および𝑉𝑉2とする．VOC A
の濃度を𝑥𝑥 [ppm]，VOC B の濃度を𝑦𝑦 [ppm]の場合の半導体ガスセンサーの VOC A と
VOC B に対する感度特性をそれぞれ 
𝑽𝑽𝟏𝟏 = 𝒇𝒇(𝒙𝒙,𝒚𝒚) (9) 
 
𝑽𝑽𝟐𝟐 = 𝒈𝒈(𝒙𝒙,𝒚𝒚) (10) 
 
とする（図 4. 1）．濃度応答特性曲面𝑓𝑓と𝑔𝑔が明らかになっていれば，半導体センサーの出力
電圧𝑉𝑉1と𝑉𝑉2から，等高線を作成し入力されたガス濃度𝑥𝑥と𝑦𝑦を逆算することができる．等高線
が関数で表記されているのであれば，連立方程式を解く要領で逆算できる．濃度応答特性曲
面が，関数で表記するのが難しい場合や，離散的なデータである場合であっても，近似によ
り解を得ることができる．ある濃度の混合 VOC において，半導体センサーの出力電圧𝑉𝑉1と
𝑉𝑉2が得られたとする．半導体センサー1 の濃度応答特性曲面から𝑉𝑉1に対応する等高線 C1 を
求める．続いて，半導体センサー2 の濃度応答特性曲面から𝑉𝑉2に対応する等高線 C2 を求め
る．等高線が離散的データの場合，線形補間することで該当する点を求める．等高線 C1 と
C2 の交点が，求めるガス濃度となる（図 4. 2）． 
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図 4. 1 二種類の混合 VOC に対する感度特性の模式図 
 
図 4. 2 等高線による濃度推定のイメージ．  
 
4－2－2．ニューラルネットワークの構造 
スパイキングニューラルネットワークと呼ばれるニューロンが発するインパルス形状の
信号を伝達し，ニューロン間結合を調整することで学習を行うニューラルネットワークを
設計した． 
多層ニューラルネットワークのなかでも，本研究では，3 層ニューラルネットワークを用
いた（図 4. 3）．3 層ニューラルネットワークは，入力層，隠れ層，出力層から構成される．
提案する多層ニューロンネットワークは，入力層に 2 個のセンサーからのアナログ情報を
周期パルス変換するために，積分発火型ニューロンを 2 つ有し，隠れ層に第 3 章で報告し
た 100 個のコンダクタンス型ニューロン，出力層にシナプスを介して隠れ層と接続し隠れ
層の発火の状況に応じて発火する 2 個の積分発火型ニューロンを有する．100 個の隠れ層
ニューロンは第 3 章で見いだしたコンダクタンス型ニューロンである．このスパイキング
ニューラルネットワークはヘブ則により学習するので，単位時間における，これら 100 の
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ニューロンの発火数の同期や多様性が学習の要となる． 
半導体センサーはそれぞれ 1 個の入力層の周期パルス生成器に接続される．周期パルス
生成器は，それぞれからランダムに選んだ 20 個の隠れ層ニューロンに接続する．このとき
重複は妨げなかった．また，いったん接続した後は接続の変更は行わなかった．ランダムパ
ルス生成器は，100 個の隠れ層ニューロンに接続する．隠れ層ニューロンは，出力層の積分
発火型ニューロンに全結合する．隠れ層ニューロン同士の接続はない． 
 
 
図 4. 3 提案するスパイキングニューラルネットワークの模式図. 
 
4－2－3．入力層 
入力層のパルス生成器は，2 つの半導体 VOC センサーからの入力を受け，半導体センサー
の電圧出力に応じて周期的パルス列を生成する．本研究で使用した半導体センサーは，フィ
ガロ技研株式会社の TGS2612-D00，TGS2620，そして TGS2611-C00 である．本論文では
TGS2620 と TGS2612-D00 の組み合わせと TGS2620 と TGS2611-C00 の 2 通りの組み合
わせについて検討した． 
半導体ガスセンサーがガスを検出する仕組みを簡単に説明する．清浄な空気中で高温に
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熱した酸化スズの様な半導体の表面には，酸素が半導体の電子を固定している．ここで還元
性の VOC が存在すると，半導体表面の酸素と反応して固定されていた電子が解放され，電
気が流れやすくなる．その傾向はセンサーごと，VOC の種類ごとに異なる．このため公開
されているセンサーの濃度応答特性に掲載されている VOC のうち，エタノールとイソブタ
ンを試行対象ガスとして選定した．有機溶剤の種類により還元性が異なるため，これらのセ
ンサーはエタノールおよびイソブタンに対する感度はそれぞれ異なる．それぞれの半導体
センサーにおいてこれらの混合 VOC をばく露させた場合，センサーの出力は加算されてい
ることが知られている．よって，イソブタンによる出力をエタノールのそれに変換し，エタ
ノールによる出力と加算した．本研究では，計算機シミュレーションにより関数近似特性を
評価するため，各半導体センサーのガス濃度に応じた抵抗変化を次のように定めた．公開さ
れているエタノールとイソブタンに対する感度特性線の,対数直線近似をそれぞれ行った．
𝒙𝒙をエタノール濃度[ppm]，𝒚𝒚をイソブタン濃度[ppm]とするとすると，エタノールの近似式
は 
𝑹𝑹
𝑹𝑹𝒐𝒐�
= 𝒂𝒂𝒙𝒙𝒎𝒎 (11) 
𝑎𝑎は切片，𝑚𝑚は傾き．エタノールとイソブタンの混合による相互作用が無いと仮定して 
𝑹𝑹
𝑹𝑹𝒐𝒐�
= 𝒂𝒂�𝒙𝒙 + 𝒌𝒌𝒚𝒚𝒍𝒍�𝒎𝒎 (12) 
ここで𝑘𝑘と𝑙𝑙 は濃度換算係数．イソブタンの近似式から求められる．この様にして各センサ
ーの混合 VOC に対する応答を導出した． 
TGS2611-C00 
𝑹𝑹𝟐𝟐𝟐𝟐𝟏𝟏𝟏𝟏 = 𝑹𝑹𝒐𝒐 × 𝟒𝟒𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 × (𝒙𝒙 + 𝟏𝟏.𝟏𝟏𝟐𝟐𝒚𝒚𝟏𝟏.𝟐𝟐𝟎𝟎𝟎𝟎)−𝟐𝟐.𝟑𝟑𝟑𝟑 (13) 
TGS2612-D00:  
𝑹𝑹𝟐𝟐𝟐𝟐𝟏𝟏𝟐𝟐 = 𝑹𝑹𝒐𝒐 × 𝟑𝟑𝟑𝟑.𝟏𝟏𝟎𝟎𝟎𝟎 × �𝒙𝒙 + 𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟎𝟎𝟐𝟐𝟏𝟏𝒚𝒚𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟏𝟏𝟑𝟑�−𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟎𝟎𝟐𝟐 (14) 
TGS2620: 
𝑹𝑹𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐 = 𝑹𝑹𝒐𝒐 × 𝟑𝟑𝟑𝟑.𝟏𝟏𝟑𝟑𝟏𝟏 × (𝒙𝒙 + 𝟏𝟏.𝟏𝟏𝟑𝟑𝟏𝟏𝒚𝒚𝟐𝟐.𝟑𝟑𝟐𝟐𝟐𝟐)−𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟑𝟑𝟐𝟐 (15) 
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ここで，𝑥𝑥をエタノール濃度[ppm]，𝑦𝑦をイソブタン濃度[ppm]とする．𝑅𝑅𝑜𝑜は清浄空気中の半
導体センサー抵抗(20 kΩ)である． 
上式が明らかになっているのであれば，この式を用いて，半導体センサーの抵抗変化を測
定し，混合ガスの分離定量は可能である．しかし，半導体センサーの混合ガスに対する濃度
応答特性曲線は明らかになっていないので，実測においては，この式はない． 
半導体センサーの抵抗変化をパルス生成器に入力し，抵抗変化に応じて，周期パルスの周
波数が高くなるようにする． 
 
𝑪𝑪
𝐝𝐝𝒗𝒗
𝒅𝒅𝒅𝒅
= − 𝒗𝒗
𝑹𝑹𝐜𝐜
+ 𝑰𝑰 (16) 
(m は 2611, 2612，もしくは 2620,  I =3/𝑅𝑅𝑚𝑚) 
式 14 は積分発火型ニューロンの膜電位𝑣𝑣を示す. 𝐶𝐶は電気容量，𝑅𝑅mはセンサーの抵抗, I は
入力電流である.電位𝑣𝑣が閾値(2.5 mV)を超えたら，パルスを生成し，𝑣𝑣を 0 にリセットする．
パルス生成器は，半導体センサーの抵抗値𝑅𝑅𝑚𝑚が小さくなると，周期パルスの周波数が高く
なる．それぞれの半導体センサーは感度特性が異なるため，同じ組成の VOC を感知しても
出力が異なる．パルス幅を 5 ms，パルスの振幅を 5.5 μA/cm2 とした．このパルス幅とパル
ス振幅の組み合わせは，1 個のパルスでは隠れ層のニューロンにスパイクを発生させない閾
値以下の入力である．今後入力層の周期パルス生成器のうち，TGS2620 に接続したものを
入力 A，TGS2611-C00 または TGS2612-D00 に接続したものを入力 B とする．なお，
TGS2611-C00 はセンサーを換えた事によるニューラルネットワークの適応性を調べるた
めのみに使用しており，特に明記していない場合は全て TGS-2612-D00 と TGS-2620 の組
み合わせである．また，TGS2611-C00 を接続した周期パルス発生器（入力 B）はパルス発
生の閾値を下げた． 
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4－2－4．ランダムパルス生成器 
第 3 章で述べた確率共鳴とランダムパルス誘導同期を引き起こすにはセンサーからの周
期的パルスと共にランダムパルスも入力する必要がある．  
本ニューラルネットワークでは，ランダムパルス生成器は，ガンマ分布に従うパルス列を
生成する．形状母数𝑘𝑘を 5 とし，平均周波数が 67 Hz となるようにした．このパラメータは
第 3 章において，もっとも閾値以下のパルスの検出できる刺激パルスパターンである．パ
ルスの振幅は 5.5 μA/cm2，幅は 5 ms とした． 
 
4－2－6．入力パルスの条件設定 
 本研究では，隠れ層の同期が混合 VOC の分離計測性能にどのような影響を及ぼすのかを
確認することを目的として，入力パルスの条件を 4 つ設定した．概要を表 4. 1 に示す．本
スパイキングニューラルネットワークの隠れ層のコンダクタンス型ニューロンに機能（ノ
イズ同期と確率共鳴を同時に発生させる）を持たせるために，ガンマ分布（形状母数 𝑘𝑘 = 
5, 67 Hz）を同時に全ての隠れ層ニューロンに入力した．この一つのガンマ分布の波形を全
ての隠れ層ニューロン加えたのが共通ランダム条件(表 4. 1)である．共通ランダム条件は第
3 章においてコンダクタンス型ニューロンがノイズ誘導同期と確率共鳴を同時に発現させ
た入力波と同じ条件である．隠れ層の発火において高い同期が期待される．隠れ層の同期の
程度が関数近似機能に及ぼす影響を確認するために，3 つの条件を設定した．それらの一つ
は隠れ層ニューロンごとに個別にランダムパルスを発生させたのが個別ランダム条件(表 4. 
1)である．個別ランダム条件は確率共鳴もノイズ同期も発生しない，隠れ層の同期率が低い
場合を想定した．残りの二つは隠れ層の同期率を極端に高くするために隠れ層のランダム
な要素を廃し，強力なパルスで強制的に隠れ層を発火させる条件である．具体的にはパルス
幅を 8 ms に拡げたパルス幅増強条件(表 4. 1)，およびパルス振幅を 8.0 μA/cm2 (表 4. 1)を
スパイキングニューラルネットワークにそれぞれ適用した． 
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表 4. 1 入力パルスの条件設定 
条件名 ランダムパルス パルス幅[ms] パルス振幅[μA/cm2] 
共通ランダム 同一 5 5.5 
個別ランダム 個別 5 5.5 
パルス幅増強 なし 8 5.5 
パルス振幅増強 なし 5 8.0 
 
4－2－7．隠れ層ニューロン 
隠れ層ニューロンは，第 3 章で報告した Izhikevich の提案によるコンダクタンス型ニュ
ーロンのひとつである𝐼𝐼Na,𝑝𝑝 + 𝐼𝐼Kニューロン(Izhikevich 2007)とした． 
𝑪𝑪𝒎𝒎
𝒅𝒅𝑽𝑽𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅
= 𝒈𝒈�𝐍𝐍𝐍𝐍𝒎𝒎∞,𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐍𝐍𝐍𝐍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈�𝐊𝐊,𝒊𝒊𝒏𝒏𝒊𝒊(𝑬𝑬𝐊𝐊 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝒈𝒈𝒍𝒍(𝑬𝑬𝒍𝒍 − 𝑽𝑽𝒊𝒊) + 𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜(𝒅𝒅) + 𝛏𝛏(𝐭𝐭) (17) 
𝒅𝒅𝒏𝒏𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅
= 𝒏𝒏∞,𝒊𝒊 − 𝒏𝒏𝒊𝒊
𝝉𝝉𝒏𝒏
(18) 
𝒎𝒎
∞,𝒊𝒊(𝑽𝑽𝒊𝒊) = 𝟏𝟏
𝟏𝟏 + 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞 �−𝟐𝟐𝟐𝟐 − 𝑽𝑽𝒊𝒊𝟏𝟏𝟏𝟏 � (19) 
𝒏𝒏
∞,𝒊𝒊(𝑽𝑽𝒊𝒊) = 𝟏𝟏
𝟏𝟏 + 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞�−𝟐𝟐𝟏𝟏 − 𝑽𝑽𝒊𝒊𝟏𝟏 � (20) 
添え字の𝑖𝑖は隠れ層のニューロン番号（1～100）である．パラメータは，次の通りである．
𝐶𝐶𝑚𝑚 = 1 μF/cm2，𝐸𝐸Na = 60 mV，𝐸𝐸K = -90 mV，𝐸𝐸𝑙𝑙 = -80 mV，?̅?𝑔Na = 20 mS/cm2，𝑔𝑔𝑙𝑙 = 8 
mS/cm2，𝜏𝜏𝑛𝑛 = 1 ms．ξ(𝑡𝑡)はガウスノイズで，入力層パルス増強条件では 0 とした．?̅?𝑔Kは
10.0～11.5mS/cm2 の一様乱数からランダムに決定し，決定後は固定した．𝐼𝐼com(𝑡𝑡) は前項で
述べた隠れ層ニューロンへの入力波である． 
2 つの結合のない不均一な𝐼𝐼Na,𝑝𝑝 + 𝐼𝐼Kニューロンに，閾値下の周期パルスとランダムパルス
を入力すると，ランダムパルスの周波数に応じて，確率的に周期パルスと同じ周波数で応じ
やすくなり，同期の程度が高まる特性を有する(Nakamura and Tateno, 2019)． 
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4－2－8．出力層ニューロン 
 隠れ層ニューロンのスパイクはシナプスを介して，出力層ニューロンと全結合する．出力
層ニューロンは積分発火型（Leaky integrate-and-fire, LIF）ニューロンである．発火後は 1ms
の絶対不応期を設定した. 
𝒅𝒅𝑽𝑽𝑶𝑶𝒊𝒊
𝒅𝒅𝒅𝒅
= − (𝑽𝑽𝑶𝑶𝒊𝒊 − 𝑽𝑽𝒓𝒓𝒆𝒆𝒔𝒔𝒅𝒅)
𝝉𝝉
−
𝑰𝑰𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏
𝑪𝑪𝒐𝒐
  (𝒋𝒋 = 𝟏𝟏 𝒐𝒐𝒓𝒓 𝟐𝟐) (21) 
ここで𝐶𝐶𝑜𝑜は静電容量, 𝑉𝑉𝑜𝑜は膜電位，𝑉𝑉𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟は静止膜電位，τは時定数，Isyn はシナプス電流であ
る．次の式で表される． 
𝑰𝑰𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏 = 𝒈𝒈�𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏𝒔𝒔(𝒗𝒗 − 𝒆𝒆) (22) 
𝒅𝒅𝒔𝒔
𝒅𝒅𝒅𝒅
= 𝑯𝑯(𝒗𝒗 − 𝜽𝜽) − 𝒔𝒔
𝝉𝝉𝒔𝒔𝒚𝒚𝒏𝒏
(23) 
𝑯𝑯(𝒙𝒙) = 𝟏𝟏 𝐬𝐬𝐢𝐢 𝒙𝒙 ≥ 𝟐𝟐 𝐍𝐍𝐬𝐬𝐝𝐝 𝟐𝟐 𝐜𝐜𝐭𝐭𝐨𝐨𝐞𝐞𝐨𝐨𝐨𝐨𝐬𝐬𝐬𝐬𝐞𝐞 (24) 
?̅?𝑔𝑟𝑟𝑠𝑠𝑛𝑛は最大コンダクタンス[mS/cm2]，𝑠𝑠はイオンチャネルの開確率，𝑣𝑣はポストシナプス
膜電位, 𝜃𝜃は閾値，𝑒𝑒は反転電位で本論文では全て興奮性ニューロンなので 0 mV とした. 𝐻𝐻
はヘビサイド関数，𝜏𝜏𝑟𝑟𝑠𝑠𝑛𝑛はシナプス電圧の時定数．隠れ層から出力層へのシナプスは，シナ
プス可塑性を有する．シナプス前ニューロン𝑗𝑗からシナプス後ニューロン𝑖𝑖に，情報が伝わる
場合，𝑆𝑆𝑗𝑗をシナプス前ニューロンのスパイク時系列，𝑆𝑆𝑖𝑖はシナプス後ニューロンのスパイク
時系列とする．これらはδ関数として定義される. 𝑡𝑡𝑗𝑗(𝑓𝑓)はシナプス前ニューロンの発火タイミ
ング，𝑡𝑡𝑖𝑖
(𝑓𝑓)はシナプス後ニューロンの発火タイミングである. 
𝑺𝑺𝒋𝒋(𝒅𝒅) = 𝜹𝜹�𝒅𝒅 − 𝒅𝒅𝒋𝒋(𝒇𝒇)� (25) 
𝑺𝑺𝒊𝒊(𝒅𝒅) = 𝜹𝜹 �𝒅𝒅 − 𝒅𝒅𝒊𝒊(𝒇𝒇)� (26) 
シナプス前ニューロンとシナプス後ニューロンの発火時刻の間隔を𝑧𝑧とする．結合強度は
𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗はδ関数の和として以下の様に表現される．  
𝒅𝒅
𝒅𝒅𝒅𝒅
𝒘𝒘𝒊𝒊𝒋𝒋(𝒅𝒅) = 𝑺𝑺𝒋𝒋(𝒅𝒅) �� 𝒂𝒂𝒑𝒑𝒓𝒓𝒆𝒆,𝒑𝒑𝒐𝒐𝒔𝒔𝒅𝒅(𝒛𝒛)𝑺𝑺𝒊𝒊(𝒅𝒅 − 𝒛𝒛)𝒅𝒅𝒛𝒛∞
𝟐𝟐
� + 𝑺𝑺𝒊𝒊(𝒅𝒅) �� 𝒂𝒂𝒑𝒑𝒐𝒐𝒔𝒔𝒅𝒅,𝒑𝒑𝒓𝒓𝒆𝒆(𝒛𝒛)𝑺𝑺𝒋𝒋(𝒅𝒅 − 𝒛𝒛)𝒅𝒅𝒛𝒛∞
𝟐𝟐
� (27) 
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𝑎𝑎𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟,𝑝𝑝𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑧𝑧)はシナプス後ニューロンの発火がシナプス前ニューロンの発火に引き続いて発
生した時の結合強度の変化量である．𝑎𝑎𝑝𝑝𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟,𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑧𝑧)は発火のタイミングが逆の場合である．結
合強度の変化を発火タイミングの間隔𝑠𝑠の関数とした𝑊𝑊(𝑧𝑧)は以下の通り． 
𝑾𝑾(𝒛𝒛) = �𝒂𝒂𝒑𝒑𝒐𝒐𝒔𝒔𝒅𝒅,𝒑𝒑𝒓𝒓𝒆𝒆(−𝒛𝒛)             𝐬𝐬𝐢𝐢 𝒛𝒛 < 𝟐𝟐
𝒂𝒂𝒑𝒑𝒓𝒓𝒆𝒆,𝒑𝒑𝒐𝒐𝒔𝒔𝒅𝒅(𝒛𝒛)                𝐬𝐬𝐢𝐢 𝒛𝒛 > 𝟐𝟐 (28) 
 
隠れ層ニューロンのスパイクと出力層ニューロンのスパイクの発生する時刻が近接して
いる場合，シナプス結合の強度を調整する．シナプス結合の調整には，結合を増強するシナ
プス増強と，結合を減弱するシナプス減弱がある．本研究では，エタノール入力時に，隠れ
層ニューロンと出力層ニューロン 1 への結合にシナプス増強を適用し，隠れ層ニューロン
と出力層ニューロン 2 への結合にはシナプス減弱を適用した．イソブタンを入力する際は，
逆になるようにした． 
 
4－2－9．入力層から隠れ層への入力波 
「ニューラルネットワークの構造」の項で述べた通り，隠れ層のニューロンは，2 個の周期
パルス生成器と 1 個のランダムパルス生成器から入力を受ける．本スパイキングニューラ
ルネットワークでは以下の 4 通りがありうる 
① 周期パルス発生器 1 からの周期パルスとランダムパルスの論理和 
② 周期パルス発生器 2 からの周期パルスとランダムパルスの論理和 
③ 周期パルス発生器 1 と周期パルス発生器 2 からの 2 つの周期パルスおよびランダム
パルスの 3 者の論理和 
④ ①から③の対象にならなかったニューロンで，ランダムパルス生成器からのランダ
ムパルスのみの入力 
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4－2－10．学習手順 
 隠れ層ニューロンと出力層ニューロンはシナプスを介して接続した(図 4. 3)．このシナプ
ス結合の強度を対称型スパイクタイミング依存シナプス可塑性（STDP）により変化させた
(図 4. 4)．エタノールへのばく露を想定した入力により入力層の周期パルス生成器によるパ
ルスで隠れ層ニューロンに脱分極が生じ，発火したタイミングと，シナプス後ニューロンの
発火のタイミングが近い場合に大きく結合強度が増減する．この場合は，出力層ニューロン
1 と当該隠れ層ニューロンの結合強度が増加するように対称型 LTP 関数を適用し，出力層
ニューロン 2 と当該隠れ層ニューロンの結合強度を減弱するように対称型 LTD 関数を適
用した．イソブタンにばく露させることを想定したシミュレーションの場合は，この逆にな
るようにした． 
 
 
図 4. 4 対称型 STDP によるシナプス結合の変化． 
 
この様な学習形式のため，一方の VOC を反復してばく露させると，対応する出力層ニュ
ーロンと隠れ層の結合強度?̅?𝑔synは大きくなり，一方，対応しない方の出力層ニューロンと隠
れ層との?̅?𝑔synが小さくなる．結合強度の大きさは一定の値で飽和することとした．また，ゼ
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ロになると発火しなくなり学習が進まなくなるのでシナプス結合強度の下限も設定した．
本論文では?̅?𝑔synの最小値を 0.2 [mS/cm2]，最大値を 2.0[mS/cm2]とした． 
図 4. 5 はニューラルネットワークの学習手順である．最初にイソブタンにばく露したと
するシミュレーションを繰り返し，隠れ層から出力層ニューロン 2 へのシナプス結合強度
?̅?𝑔synが十分大きくなるまで学習を行った．続いて，エタノールのみにばく露したとするシミ
ュレーションを繰り返し，隠れ層から出力層ニューロン 1 へのシナプス結合強度?̅?𝑔synが十分
大きくなるまで学習を行った．本研究ではこれを「反復学習」と呼ぶ．使用している二つの
半導体型 VOC センサーは特異性が低いので両方の VOC に反応する．ただし，これらのセ
ンサーはそれぞれの VOC への感度が異なる．本論文では対称型 STDP 関数を適用してい
るのでシナプス後ニューロンの発火に伴い，対応する VOC に関連付けられたシナプスの結
合強度は増強し，他方のシナプスの結合強度は減弱される．何の準備も無く学習を行えば感
度が高い方の VOC に対応する出力層ニューロンの発火ばかりが多くなる．それに伴い対応
する出力層ニューロンと隠れ層ニューロンの結合強度のみが強化され，感度が低い方の結
合強度は全く増強されない．これを防ぐにはデータセットを学習させる前に両方の VOC で
適度に発火させるだけの結合強度に調整する必要があった． 
続いて，さまざまな濃度のイソブタンとエタノールに交互にばく露し，学習を進め，出力
層ニューロン 1 と 2 で十分にシナプス結合強度が大きくなった時点で，学習を終了する(図
4. 5)．本報告ではこれを「交互学習」と呼ぶ． 
既に述べた通り，一連の学習において，シナプス結合強度?̅?𝑔synは最小値 0.2 mS/cm2，最
大値 2.0[mS/cm2]とした．イソブタンへのばく露から学習をスタートし，100 個の隠れ層ニ
ューロンから出力層ニューロン 2 へのシナプス結合強度が，1 つでも 1.5 mS/cm2 に達した
ら学習モードをエタノールへのばく露に切り替えた．これら 100 通りの?̅?𝑔synの最大値を?̅?𝑔max
とする．エタノールへのばく露により出力層ニューロン 1 が発火する．ヘブ則により，発火
と共に隠れ層と出力層ニューロン 1 の結合が増強され，同時に出力層ニューロン 2 は減弱
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される．学習を繰り返し出力層ニューロン 1 へのシナプス結合強度が 1 つでも?̅?𝑔syn=1.5 
mS/cm2 (?̅?𝑔synの最大値?̅?𝑔max=1.5) となったら，反復学習を終了する．このときの結合にお
いて出力層ニューロン 1 の結合強度が十分増強され，かつ出力層ニューロン 2 の結合強度
もある程度残っていれば，次の交互学習に適用する． 
 
図 4. 5 学習のフローチャート．𝒈𝒈�𝐜𝐜𝐍𝐍𝐞𝐞は𝒈𝒈�𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬の最大値． 
 
 各学習において学習終了までのループ回数をカウントした．反復学習においては出力層
ニューロン 1 の判定を通過するまでの繰り返し回数を反復学習の速度とし，交互学習にお
いては終了判定を終えるまでの繰り返し回数を交互学習の速度とした．  
 
4－2－10．濃度応答曲面の作成 
学習後，シナプス可塑性を停止し，交互学習終了後のシナプス結合強度を保持した状態で，
エタノールとイソブタンの 0-2000 ppm の組み合わせ(100 ppm 刻みで 21×21 メッシュを
作成)で出力層ニューロン 1 と出力層ニューロン 2 の濃度応答特性曲面をそれぞれ作成し
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た． 
 
4－2－11．濃度の推定 
濃度応答曲面から等高線を作成することで，VOC 濃度の推定が可能である．VOC 濃度
の推定の方法については本章「理論」の部分で既に述べた．出力層ニューロンは VOC の総
量に応じて発火頻度が上昇する傾向にある．「理論」の部分ではセンサーの出力電圧を混合
VOC 各成分の関数（濃度応答曲面）として表現していた．ここでは演算時間(1 s)における
出力層ニューロンの発火数を混合 VOC 各成分の関数（濃度応答曲面）として濃度の推計を
行う． 
学習完了後のシナプス結合強度を維持したまま，エタノールとイソブタンの濃度を任意
に設定し，濃度応答曲面を作成した時と同一の条件で演算した．図 4. 6 の例に基づき説明
する．2 成分系の混合 VOC にばく露した結果，2 つの出力層ニューロンの周波数を得た(出
力層ニューロン 1, 出力層ニューロン 2)=(45.7 Hz, 28.4 Hz)．出力層ニューロン 1 の周波数
45.7 Hz で出力層ニューロン 1 の濃度応答曲面から等高線を作成した(青破線)．等高線に多
項式近似を行いプロットした（青実線）．出力層ニューロン 2 についても同様に近似曲線を
プロットした（赤実線）．これら二つの曲線をプロットして，交差した座標が(𝑥𝑥,𝑦𝑦)=(イソブ
タン濃度 1122 ppm, エタノール濃度 645 ppm)となる．交差しなかった場合は解なしとし
た．  
多項式近似はデータが変動する際に使用される．等高線は複雑な軌道を示す場合がある
ので，多項式により近似した．2 次多項式近似曲線であれば山または谷は 1 つ存在する．今
回の推定ではほぼすべて 2 次の多項式であった．2 次の多項式は以下の様に表現される． 
𝒚𝒚 = 𝒂𝒂 + 𝒃𝒃𝒙𝒙 + 𝒄𝒄𝒙𝒙𝟐𝟐 (29) 
 ここで𝑦𝑦はエタノール濃度 [ppm]，𝑥𝑥はイソブタン濃度 [ppm]，a, b および c はそれぞれ
近似に伴い決定される定数項である． 
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図 4. 6 等高線の交点から濃度推定例．青点線は出力層ニューロン 1 の等高線．青実線は出
力層ニューロン 1 の等高線の多項式近似曲線．赤点線は出力層ニューロン 2 の等高線．赤実
線は出力層ニューロン 2 の多項式近似曲線．近似曲線の交点の座標を推計濃度とした． 
 
 エタノールとイソブタンの一方が濃度一定で混合した状態で，もう一方の分離定量が可
能かについて確認した．エタノール 1000 ppm 共存下でイソブタンの濃度を 5～1805 
ppm(200 ppm 刻み)の範囲で設定し，出力層ニューロンのそれぞれの発火数を算出した．ま
た，イソブタン 1000 ppm 共存下でのエタノール濃度を同様に変化させて相関を確認した． 
 これに加えてエタノールとイソブタンの濃度を 0 から 2000 ppm の一様乱数により決定
した 10 通りの混合 VOC にばく露させ，任意の濃度の組み合わせでも推計が可能かを確認
した． 
 
4－2－12．計算機シミュレーションの方法 
 計算機シミュレーションは数値解析ソフトウェア MATLAB 上でコードを作成し実行し
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た．ニューロンの微分方程式は前進オイラー法を用いて解いた．分解能は 0.01 ms，計算時
間は 1 s とした．ラスター図や同期率は単一の計算結果より算出した．濃度応答特性曲面の
作成および濃度の推定においては，計算を 10 回繰り返し，その平均値を採用した． 
 
4－2－13．隠れ層の同期率 
 共通ランダム，個別ランダム，パルス幅増強，パルス振幅増強の各条件における，隠れ層
の同期率を Golomb と Rinzel(Golomb and Rinzel 1994)の方法で算出した． 
𝑽𝑽𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏(𝒅𝒅) = 𝟏𝟏𝑵𝑵�𝑽𝑽𝒊𝒊(𝒅𝒅)𝑵𝑵
𝒊𝒊=𝟏𝟏
(30) 
𝑉𝑉POP(𝑡𝑡)はある時刻𝑡𝑡におけるニューロン𝑁𝑁個の膜電位の平均値である．隠れ層の同期率χは
以下の様に定義される．𝑉𝑉𝑖𝑖(𝑡𝑡)は時刻𝑖𝑖番目の時刻𝑡𝑡における膜電位である．  
𝝌𝝌𝟐𝟐 = 𝐥𝐥𝐬𝐬𝐜𝐜𝑻𝑻→∞𝟏𝟏𝑻𝑻∫ 𝒅𝒅𝒅𝒅(𝑽𝑽𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏(𝒅𝒅) − 𝑽𝑽�𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏)𝟐𝟐𝑻𝑻𝟐𝟐𝟏𝟏
𝑵𝑵∑ 𝐥𝐥𝐬𝐬𝐜𝐜
𝑻𝑻→∞
𝟏𝟏
𝑻𝑻∫ 𝒅𝒅𝒅𝒅(𝑽𝑽𝒊𝒊(𝒅𝒅) − 𝑽𝑽�𝒊𝒊)𝟐𝟐𝑻𝑻𝟐𝟐𝑵𝑵𝒊𝒊=𝟏𝟏 (31) 
ここで 
𝑽𝑽�𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏 = 𝐥𝐥𝐬𝐬𝐜𝐜
𝑻𝑻→∞
𝟏𝟏
𝑻𝑻
� 𝑽𝑽𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏𝐏(𝒅𝒅)𝒅𝒅𝒅𝒅𝑻𝑻
𝟐𝟐
(32) 
𝑽𝑽�𝒊𝒊 = 𝐥𝐥𝐬𝐬𝐜𝐜
𝑻𝑻→∞
𝟏𝟏
𝑻𝑻
� 𝑽𝑽𝒊𝒊(𝒅𝒅)𝑻𝑻
𝟐𝟐
𝒅𝒅𝒅𝒅 (33) 
同期率を求める場合，エタノール 1000 ppm とイソブタン 1000 ppm の混合 VOC にばく
露させて隠れ層ニューロンの出力を記録した．入力層からの入力がある隠れ層ニューロン
（36 個）のみを計算対象とした．ここで示す同期率は，3 章 3-1 で述べた同期率とは意味
が異なる．よって本章では隠れ層の同期率については「隠れ層の同期率」とし区別する． 
 
4－2－14．センサーの変更による影響 
本研究のスパイキングニューラルネットワークが有する 2 成分系混合 VOC の分離計測
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機能が，他のセンサーであっても機能するかどうかについて検討した．出力 B に接続する
センサーを TGS2612-D00 から TGS2611-C00 に変更し，TGS-2612-D00 の場合とほぼ同
様の条件および手順で 2 成分系混合 VOC の分離計測を試みた．なお，TGS2611-C00 はイ
ソブタンに対する感度が低かったので，イソブタンのみ 2000 ppm のばく露条件で
TGS2612-D00 と同程度の発火数になるように事前に入力層ニューロン B の感度を下げた． 
 
4－3．結果 
 今回試行した 4 条件（共通ランダム，個別ランダム，パルス幅増強，そしてパルス振幅増
強）における結果について，それぞれ示す． 
 
4－3－1 入力層における発火の状況 
代表的なニューラルネットワークにおける発火の一例をラスター図として示す．ラスタ
ー図はスパイクまたはパルスが発生している部分を示すものである．図 4. 7～図 4. 11 のい
ずれもばく露濃度はエタノールとイソブタンの各 1000 ppm である．2 つの入力層ニューロ
ンは同じものであるが，接続されたセンサーの応答特性が異なるので，同じガスにばく露し
てもそれに応じて周期パルスの周波数が変化した．ランダムパルス生成器ではガンマ分布
で形状母数𝑘𝑘=5 で，平均周波数=67 Hz とした．パルス間の距離をこの乱数で決定した（図
4. 7：下のプロット） 
 
図 4. 7 入力層ニューロンおよびランダムパルス生成器のラスター図．共通ランダムパルス
条件：上から入力層ニューロン A, 入力層ニューロン B, ランダムパルス生成器． 
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 続いて隠れ層への入力の様子を図 4. 8 に示す．一様乱数で決定した入力層ニューロンか
らの接続先となった隠れ層ニューロン数は A からのみ 16 個，B からのみ 16 個そして A と
B の両方からの接続が 4 つであった．この接続先は本研究においては，いったん決定した
後は変更しなかった．そして共通ランダム条件および個別ランダム条件では全ての隠れ層
ニューロンにランダムパルスを加えた（図 4. 8a 及び図 4. 8b）． 
 共通ランダム条件では，ランダムパルスが全てのニューロンで共通なので，パルスのタイ
ミングが揃っており，縦縞模様が見受けられた（図 4. 8a）．その一方で個別ランダム条件で
は隠れ層ニューロンごとにランダムパルスを発生させているため，図 4. 8a の様にパルスの
タイミングが揃っている様子はなかった（図 4. 8b）． 
パルス幅増強条件およびパルス振幅増強条件のではランダム要素を廃し，意図的に隠れ
層ニューロンを同期させる条件として設定している．これらの条件では入力層ニューロン
A および入力層ニューロン B からの周期パルスおよびそれらの論理和の 3 種類の入力波が
確認された．ランダムパルスは入力していないので，入力層ニューロンからの入力が無い隠
れ層ニューロンへの入力が無いことも確認された(図 4. 8c および図 4. 8d)． 
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図 4. 8 隠れ層への入力パルス波形． a: 共通ランダム条件, b: 個別ランダム条件, c: パルス
幅増強条件, d: パルス振幅増強条件． 
 
4－3－2．隠れ層における発火の状況 
入力パルスに応じて隠れ層ニューロンが発火する．図 4. 9 に各条件における隠れ層の発
火状況をそれぞれラスター図で示す．発火の状況は，入力層ニューロンからの接続がある場
合（多く発火）と，接続がない場合（ほとんどまたは全く発火しない）で大別される．  
共通ランダム条件においては発火のタイミングが揃っている様子が確認できた（図 4. 9a）．
これは３章で観察された確率共鳴とランダムパルス誘導同期を同時に発生させる条件であ
る．INa,p+ IK ニューロンが当初想定していた高い同期性を示している事が確認できた．個別
ランダム条件では．共通ランダム条件ほど発火のタイミングは揃っていなかった（図 4. 9b）．
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この条件ではランダムパルスが共通ではないので，ランダムパルス誘導同期は発生しない．
発火のタイミングが揃っていないのはこのためである．パルス幅増強条件およびパルス振
幅増強条件ではランダム性を廃して周期パルスのみを入力しているので，隠れ層の発火も
規則的でありタイミングが揃っていた．入力層からの接続がない隠れ層ニューロンには何
も入力されず，かつニューロン内部のガウスノイズもカットしているので，発火もなかった
(図 4. 9c および図 4. 9d)． 
 
図 4. 9 隠れ層ラスター図．a: 共通ランダム条件, b: 個別ランダム条件, c: パルス幅増強条件, 
d: パルス振幅増強条件． 
  
 各条件における隠れ層ニューロンの周波数の一例を図 4. 10 に示す．共通ランダム条件で
は発火がある程度揃っており，入力層からの接続が無いニューロンもわずかに発火してい
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る．個別ランダム条件では発火はほとんど揃っていなかった．ランダム要素を排除したパル
ス幅増強条件およびパルス振幅増強条件では，隠れ層の発火も揃っていた．これら 4 条件
の発火数のヒストグラムでは，周波数の揺らぎは個別ランダム条件＞共通ランダム条件＞
パルス幅増強条件＝パルス振幅増強条件であった．どの条件も高周波数から見て小さいピ
ークが一つ，その後に同じような大きさのピークが二つあるニューロンの接続先を確認し
た．入力層ニューロン A および B の両方と接続したニューロン(4 個)，次に高いピークが
入力層 A と接続したニューロン（16 個），低周波数のピークは入力層 B と接続したニュー
ロン(16 個)であった．大きく分けてこれらの 2 つのピークが有るのは半導体型 VOC セン
サーの感度が異なるためである． 
これらのピークが鋭い場合は周波数が揃っていることを示す．このため隠れ層の同期率
も高くなることが予想される．隠れ層の周波数に多様性を持たせるために本スパイキング
ニューラルネットワークにおいて隠れ層の?̅?𝑔K,𝑖𝑖を 10～11.5 mS/cm2 の間の乱数に設定し
た．今回の例では周波数分布に閾値の違いは共通ランダム条件および個別ランダム条件に
おいては機能したと判断できる．一方，パルス幅を広くしたり，パルス振幅を大きくした
りして強制的に発火させるパルス増強条件では，?̅?𝑔K,𝑖𝑖の不均一性が周波数に反映されるこ
とはなかった． 
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図 4. 10 各条件における隠れ層ニューロンの周波数のヒストグラム．エタノールとイソブタ
ンの濃度は各 1000 ppm の混合ガス．  
 
 各条件における隠れ層の同期の程度を算出した結果を図 4. 11 に示す．図 4. 10 でも推測
した通り，隠れ層の同期の程度はパルス幅増強およびパルス振幅増強条件において最も高
くなり，図 4. 10 においてヒストグラムの分散が比較的大きかった個別ランダム条件が最も
同期率が低かった．共通ランダム条件はそれらの中間程度であった． 
 
 
図 4. 11 各条件における隠れ層の同期率 
 
0 0.2 0.4 0.6 0.8
共通ランダム
個別ランダム
パルス幅増強
パルス振幅増強
隠れ層の同期率 χ
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4－3－3．学習について 
共通ランダム条件における反復学習の結果を図 4. 12 に示す．図 4. 12a は出力層ニューロ
ンの発火数である．出力層ニューロン 1 がエタノールに，出力層ニューロン 2 がイソブタ
ンにそれぞれ対応している．図 4. 12b に学習終了後の結合強度を示す．細い棒グラフの左
側からの順番は隠れ層ニューロンの位置を示し，長さは結合の強さを示している．視認しや
すいように着色しており，色そのものには意味はない．反復学習の後は交互学習に移る． 
 
図 4. 12  反復学習の結果．共通ランダム条件．a：出力層ニューロンの発火数．青実線は出
力層ニューロン 1 の発火数，赤実線は出力層ニューロン 2 の発火数：13 回目でばく露 VOC
を切り替えた．ｂ：学習終了後の各シナプスにおける結合強度．棒グラフの高さは隠れ層ニ
ューロン結合強度を示し，左から 100 本並んでいる．視認しやすくするために着色している．
色そのものには意味はない． 
 
交互学習終了までの出力層ニューロンの発火数を図 4. 13a に，学習終了後の結合強度?̅?𝑔𝑟𝑟𝑠𝑠𝑛𝑛
の状態を図 4. 13b にそれぞれ示す．この交互学習では 100 回(50 パターン)実施時に両方の
出力層ニューロンで?̅?𝑔𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚が 1.8 mS/cm2 に達したので学習終了とした． 
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図 4. 13 交互学習の結果．共通ランダム条件．a: 出力層ニューロンの発火数の推移, b: 学習
終了時の各シナプス結合強度． 
 
図 4. 14 に 4 条件における学習終了後の結合強度分布を示す．4 条件とも一見すると同じ
様な学習結果となった．入力層ニューロンからのパルス入力が無いニューロン（「冗長ニュ
ーロン」と略す）の結合強度は条件により特徴がみられた．共通ランダム条件では冗長ニュ
ーロンはほとんど増強されなかったが，個別ランダム条件では一部で 0.4 mS/cm2 まで増強
されている．隠れ層ニューロンにそれぞれ別のランダムパルスを入力しているため，発火す
る確率が上昇したことを示唆している．この冗長ニューロンの発火も個別ランダム条件で
隠れ層の同期率が低下した因子となったと考える． 
 
図 4. 14 各条件における学習終了時の結合強度．X 軸の番号は出力ニューロン番号． 
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 図 4. 15 に 4 条件の学習速度について示す．共通ランダム条件が最も早く終わり，パルス
振幅増強条件が最も遅かった． 
 
 
図 4. 15 各条件における学習速度．各計算条件において，終了条件までに要した反復数． 
 
 4 条件において学習の様子はほとんど変わらなかったので，共通ランダム条件を例に結果
を説明する．本章で提案した学習方法では，一方の VOC のみをばく露させることによって，
その VOC に対応する出力層ニューロンとの結合が強くなり，もう一方の出力層ニューロン
との結合は弱くなる．この制約の基で学習終了時に両出力層ニューロンが十分な結合強度
を有している必要がある．学習開始時からランダムな濃度のエタノールとイソブタンを交
互にばく露させた場合はどちらの出力層ニューロンの結合も増強されなかった．初期の結
合が弱い状態?̅?𝑔syn = 0.2 mS/cm2 ではほとんど出力層ニューロンが発火せず，仮に発火して
も次の他方の VOC ばく露による発火で減弱してしまうためである．そこで，最初は高濃度
イソブタンの反復ばく露を行い，出力層ニューロン 2 の発火を促した．     
図 4. 16 に反復学習時の各出力層ニューロンとの最大結合強度の推移を示す．出力層ニュ
ーロン 2 の発火と近いタイミングで発火した隠れ層ニューロンの一部と出力層ニューロン
2 の結合が増強される．その結果次の学習においてさらに出力層ニューロン 2 の発火数も大
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きくなり，それに伴いさらに隠れ層ニューロンの一部と出力層ニューロン 2 との結合が強
まる．100 個ある出力層ニューロン 2 と隠れ層ニューロンとの結合強度?̅?𝑔maxのうち，いずれ
かが 1.5 mS/cm2 を超えると反復学習は終了し高濃度エタノールばく露に切り替わる．後半
はエタノールを反復ばく露させるので，対応する出力層ニューロン 1 の結合が増強され，
出力層ニューロン 2 の結合は減弱される．このため反復学習終了時には一時?̅?𝑔max=1.5 
mS/cm2 まで増強されていた出力層ニューロン 2 の結合が?̅?𝑔max=0.8 mS/cm2 程度まで減弱
された．反復学習の順番は学習の成否を分けた．同じ組成の VOC をばく露させてもイソブ
タンに対応している出力層ニューロン 2 よりもエタノールに対応している出力層ニューロ
ン 1 の方が発火しやすい性質を持っている．このためエタノールから反復学習を始めた場
合はイソブタンに対応する出力層ニューロン 2 が発火し始めるまでに学習が長引いてしま
い，その間に出力層ニューロン 1 の結合強度が減弱し続けた．その結果，学習終了時の出力
層ニューロン 1 の結合強度?̅?𝑔synのほとんどが 0.2 mS/cm2 程度となり，出力層ニューロン 1
がほとんど発火しなくなった． 
 
図 4. 16 反復学習時の各出力層ニューロンとの最大シナプス結合強度の推移 
 
これらの結果は反復学習では発火しにくい出力層ニューロンに対応する方の VOC から
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開始する必要があることを示唆している． 
交互学習は両方の出力層ニューロンへの結合をバランス良く増強することを目的として
いる．ばく露濃度を 0～2000 ppm を一様乱数で決定し，決定した濃度のイソブタンとエタ
ノールをそれぞれ単独でばく露を繰り返し，結合強度を調整した．出力層ニューロン 1 を
例に説明する．あらかじめ結合強度が?̅?𝑔max=1.5 mS/cm2 程度まで大きくなっているため，
エタノールばく露によって出力層ニューロン 1 が発火し，それに応じて結合強度が大きく
なる．次のイソブタンばく露でも発火し，それに応じて結合強度が小さくなる．結果として
出力層ニューロン 1 にはエタノールばく露で発火しやすく，イソブタンでは発火しにくい
隠れ層ニューロンとの接続強度が大きくなる．一方，出力層ニューロン 2 では，逆にエタノ
ールばく露の際に結合強度の減弱，およびイソブタンばく露の際に結合強度の増強が発生
した． この様な仕組みの学習方式のため，交互学習における出力層ニューロンの発火数の
推移はノコギリの歯のような形状となり，それらの増減が交差するようになれば上手く学
習が進むことになった．学習の結果，入力層ニューロン A と接続されている隠れ層ニュー
ロンは出力層ニューロン 1 との接続強度が，入力層ニューロン B と接続している隠れ層ニ
ューロンは出力層ニューロン 2 はとの接続強度が共に一様に大きくなった．両入力層に接
続されている隠れ層ニューロンは入力層ニューロン A との結合では他の入力層ニューロン
A のみと接続されているニューロンと同程度の接続強度となり，出力層ニューロン 2 との
結合では接続強度は 0.6 程度にとどまった．学習終了時の結合強度の結果は他の 3 条件も
ほとんど相違なかった．入力層から隠れ層への接続先は 4 条件とも同じであるために結合
強度が大きくなるニューロンはすべての条件で同一である．加えて学習終了の条件を一定
の結合強度(1.8 mS/cm2)に設定したため，各条件における学習終了時の結合強度に大きな
相違が無かったと推測される． その一方で学習速度は 4 条件で大きく異なった．パルス幅
増強条件およびパルス振幅増強条件では，隠れ層ニューロンの発火に多様性が無く，特徴を
学習するのに適していなかったと推測される．一方で個別ランダム条件では反対にランダ
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ム性が大きすぎてデータの分散が大きくなりすぎ，隠れ層ニューロンの同期が困難になっ
てしまったと推測される．これらの隠れ層ニューロンの発火の様子は同期率で示される．隠
れ層ニューロンの同期率の程度が学習速度に直接影響する要因であると判断した． 
 
4－3－4．濃度応答曲面の作成 
 学習機能を停止して結合を固定し，様々な濃度の混合 VOC をばく露させて発火数を
調べた．それらをまとめた濃度応答曲面を 4 条件それぞれで作成した．曲面は出力層ニュ
ーロンごとに作成した．これらの曲面の等高線を重ねて描画した．濃度応答曲面は二つの
VOC センサーの濃度応答をスパイキングニューラルネットワークにより近似した結果で
ある．本システムにおいて出力層ニューロンは 2 つなので，濃度応答曲面も出力層ニュー
ロン 1 と出力層ニューロン 2 の二つとなる．等高線の交差を調べるために定量を行うため
には，これら二つの曲面がそれぞれ異なる傾斜を示し，かつ大きな湾曲や凹凸が無いこと
が必要条件となる． 
 共通ランダム条件では各出力層ニューロンの曲面が比較的なめらかであり，等高線のゆ
がみも小さかった（図 4. 17）．各曲面の等高線も交差しそうなので，濃度の推定が可能であ
ると判断した（図 4.18）． 
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図 4. 17 共通ランダム条件における濃度応答曲面 
 
図 4. 18 共通ランダム条件における濃度応答曲面の等高線の重ね合わせ．線の上の数字は出
力層ニューロンの発火数． 
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 個別ランダム条件では出力層ニューロン 2 の曲面が共通ランダム条件と比較してデコボ
コしていた（図 4. 19）．それでも等高線は一部の範囲（エタノール，イソブタンともに低濃
度）の部分を除いて交差しそうな状態であったので，濃度推定を適用できる可能性が高いと
判断した（図 4. 20）． 
 
図 4. 19 個別ランダム条件における濃度応答曲面．  
 
図 4. 20 個別ランダム条件における濃度応答曲面の等高線の重ね合わせ．線の上の数字は出
力層ニューロンの発火数． 
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 パルス幅増強条件の濃度応答曲面では，出力層ニューロン 2 の曲面が大きく蛇行してい
た(図 4. 21)．等高線もこの影響を受けており濃度推定の適用は不可能と判断した（図 4. 22）． 
 
図 4. 21 パルス幅増強条件における濃度応答曲面．  
 
図 4. 22 パルス幅増強条件における濃度応答曲面の等高線の重ね合わせ．線の上の数字は出
力層ニューロンの発火数． 
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 パルス振幅増強条件においても出力層ニューロン 2 の曲面が目視で確認できるほど蛇行
していた（図 4. 23）．その状況を等高線も示しており（図 4. 24），多項式近似には適さな
いと判断した． 
 
図 4. 23 パルス振幅増強条件における濃度応答曲面． 
 
図 4. 24 パルス振幅増強条件における濃度応答曲面の等高線の重ね合わせ．線の上の数字は
出力層ニューロンの発火数． 
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4－3－5．2成分系 VOCの成分濃度の推定 
 推定が可能であると判断した共通ランダム条件および個別ランダム条件において，それ
ぞれ検量線を作成した．検量線作成においては他方の濃度が 1000 ppm 共存している状態
を設定し，かつ濃度応答曲面で計算した組成とは 50 ppm ずらして改めて計算した．図 4. 
25 に検量線作成の一例を示す．それぞれの出力層ニューロンの等高線は傾きが異なる様子
が確認できた．また，イソブタンに対応している出力層ニューロン 2 の等高線が，エタノー
ルに対応している出力層ニューロン 1 のそれと比較して蛇行する傾向が強かった． 
 
図 4. 25 エタノール 1000 ppm 一定，イソブタン検量線作成時における等高線と近似曲線．
共通ランダム条件．a: 出力層ニューロン 1, b: 出力層ニューロン 2．線の上の数字は出力層ニ
ューロンの発火数． 
 
図 4. 26 および図 4. 27 に共通ランダム条件における，それぞれの VOC の検量線を示
す．それぞれ高い相関を示し，特にエタノールは相関係数 0.98 を超える結果となった．こ
れらの結果は 2 成分系 VOC の分離計測が可能であることを示唆している． 
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図 4. 26 共通ランダム条件におけるイソブタン検量線．エタノール 1000 ppm との混合下． 
 
 
図 4. 27 共通ランダム条件におけるエタノール検量線．イソブタン 1000 ppm との混合下． 
 
 図 4. 28 および図 4. 29 に個別ランダム条件における検量線をそれぞれ示す．相関は確認
されたが，共通ランダム条件には及ばなかった．エタノールの方が高い相関を示すという傾
向は個別ランダム条件においても確認された． 
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図 4. 28 個別ランダム条件におけるイソブタン検量線．エタノール 1000 ppm 共存下．  
 
 
図 4. 29 個別ランダム条件におけるエタノール検量線．イソブタン 1000 ppm 共存下． 
 
 本ニューラルネットワークの目標は組成が未知の 2 成分系 VOC の分離計測である．より
高い相関が得られた共通ランダム条件において，ランダムに VOC 濃度を設定した組成 10
点について，それぞれの成分の濃度を推定した．その結果を表 4. 2 および図 4. 30 に示す．
比較的精度よく推定可能であることを確認した．9 回の試行におけるエタノールのずれから
算出した標準誤差(ずれの標準偏差/試行数の平方根)は 5.8 %，イソブタンのずれの標準誤
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差は 11.4 %だった 
表 4. 2 2 成分系 VOC の濃度設定値と推定値一覧． 
 
 
 
図 4. 30 任意の濃度で混合した VOC 濃度推定結果のずれ．(推定値 - 設定値)/設定値×100 
(%)．赤字は混合ガス番号（表 4. 2）．混合ガス 4 は未記載 
 
4－3－6．センサー交換による影響 
TGS2612-D00 を TGS2611-C00 に換装し，共通ランダム条件を適用した．TGS2611-C00
は TGS2612-D00 よりも発火数が少なかったため，これと接続した入力層ニューロン B の
閾値を下げ感度の調節をあらかじめ行った． 
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反復学習の結果を図 4. 31 に示す．学習速度は TGS2612-D00 の場合よりも学習速度が遅
く，出力層ニューロン 2 との結合が TGS2612-D00 の場合よりも弱くなった． 
 
図 4. 31 TGS2611-C00 使用時の反復学習．: 学習終了までの各出力層ニューロンの発火数．
b: 学習終了時の各シナプスにおける結合強度． a の縦の点線はイソブタンからエタノールに
切り替えたタイミングを示す． 
 
図 4. 32 に交互学習の結果を示す．学習速度は遅かった．また，学習終了時の結合の様子
は TGS2612-D00 では入力層と接続した隠れ層ニューロンと，出力層ニューロンとの間の
結合が一様に増加していたのに対し，TGS2611-C00 では出力層ニューロン 2 との接続にお
いて結合強度にばらつきが生じていた(図 4. 32b)． 
 
図 4. 32 TGS2611-C00 使用時の交互学習．a: 学習終了までの各出力層ニューロンの発火数．
b: 学習終了時の各シナプスにおける結合強度． 
  
 濃度応答曲面を図 4. 33a，その等高線を図 4. 33b にそれぞれ示す．出力層ニューロン 2
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の濃度応答曲面において，TGS2612-D00 を使用した場合よりも傾斜が小さくなっており，
発火数が少なかった．両出力層ニューロンの等高線は交差することが予想されるため，分離
計測は可能であると判断し，濃度の推定を行った． 
 
図 4. 33  TGS2611-C00 使用時．a: 濃度応答曲面．b: 濃度応答曲面の等高線 
 
 片方の成分の濃度が 1000 ppm の場合の検量線をイソブタンとエタノールでそれぞれ作
成した（図 4. 34，図 4. 35）．TGS2612-D00 の場合と比較してイソブタンにおける相関は
低下し(図 4. 34)，エタノールの検量線では本研究において最も高い相関を示した(図 4. 35)． 
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図 4. 34  TGS2611-C00 使用時のイソブタン検量線．エタノール 1000 ppm 混合下．  
 
 
図 4. 35  TGS2611-C00 使用時のエタノール検量線．イソブタン 1000 ppm 混合下． 
 
TGS2612-D00 をエタノールにも感度を有する TGS2611-C00 に換装すると，著しく学習
速度が低下した．これは TGS2611-C00(フィガロ技研株式会社. TGS2611-C00 特性図)がエ
タノールにも感度を有しているために，TGS2620 との濃度応答特性が類似しているためと
推測される．TGS2612-D00 と同じ条件では出力層ニューロン 2 の発火数が半減してしま
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い，その結果分離計測の性能も低下した．これを改善するために出力層ニューロン 2 の閾
値を下げると学習が成立しなかった．そこで TGS2611-C00 が接続されている入力層ニュ
ーロン B の閾値を下げたところ，出力層ニューロン 2 の発火数が上昇し，分離計測が可能
となった．特にエタノールの検量線については今回の検討において最も高い相関係数を示
した．この結果により，本スパイキングニューラルネットワークが TGS2620 と TGS2612-
D00 の組み合わせのみで適用されるのでは無く，センサーが選択できること．そして感度
の調整が可能であることが示された． 
 表 4. 3 にこれまで行った検討の結果をまとめた．4 条件において共通ランダムパルス条
件が最も高い性能を示し，これはセンサーを替えた場合でもほぼ同等の分離計測が可能で
あることを確認した． 
 
表 4. 3 4 条件とセンサー換装における検量線の相関係数 
 
  
条件名 エタノール イソブタン 備考 
共通ランダム 0.982 0.961  
個別ランダム 0.930 0.819  
パルス幅増強 - - 多項式近似不可 
パルス振幅増強 - - 多項式近似不可 
センサー換装 0.984 0.784 共通ランダム条件 
TGS2611-C00 使用 
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4－4．考察 
 本章における 3 層のニューラルネットワークは入力層，隠れ層および出力層を備える一
般的なものである．特徴はスパイキングニューラルネットワークであり，隠れ層に第 3 章
で述べたコンダクタンス型ニューロンを使用し，その性能を活かすために入力層から隠れ
層への周期パルスにランダムパルスを加えていることである．隠れ層ニューロンの同期の
しやすさとヘブ則による学習を組み合わせることで VOC 成分ごとの特徴を学習し，VOC
の分離計測を目指した． 
 本論文ではエタノールとイソブタンの特性がそれぞれ異なる 2 つの半導体センサーを
TGS2620 および TGS2612-D00 を選択した．TGS2612-D00 を選択したのは，エタノール
の感度が著しく低く，学習の際に有利になることを期待したためであった．エタノールとイ
ソブタンそれぞれ 1000 ppm の混合 VOC において，TGS2620 を接続した入力層ニューロ
ン A の方が TGS2611-D00 を接続した入力層ニューロン B よりも発火数が多いのはこのた
めである（図 4. 7）． 
 今回のスパイキングニューラルネットワークの学習では，反復学習と交互学習を組み合わ
せた．反復学習では感度が低い出力層ニューロンと隠れ層の結合強度を強め，その後の学習
において発火できる状態にした．その後の交互学習は一般的な教師なし学習に相当する．セ
ンサーに単一の VOC をばく露させた場合，VOC の種類や濃度に応じて入力層ニューロン
から隠れ層へ周期 T0 の周期パルスが入力される．この時ランダムパルスも加えているため，
隠れ層では確率共鳴とランダムパルス誘導同期が同時に発生し，おおむね周期的なスパイ
ク列が得られる．この時隠れ層ニューロンの閾値𝑔𝑔𝑘𝑘はばらつきがあるので，スパイク間隔が
T0，あるいは T0 の倍数になり，スパイク列のばらつきが発生する．これによりパルス列の
空間分布が時間変化する．同時に発火した隠れ層ニューロンの数が多ければ出力層ニュー
ロンが発火し学習が進む．その結果としてばく露させた VOC の第一主成分を抽出している
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と推測される(図 4. 36)． 
 
 学習が早く進んだ条件は，結果として VOC の種類や濃度の差異が明確になりやすいこ
と，すなわちシナプス結合の重みにバリエーションを加えられる条件であることを示して
いる．本スパイキングニューラルネットワークでは，単位時間当たりの隠れ層の発火の総数
が，出力層ニューロンの発火に直接の影響を及ぼす．そして演算時間を通じて時間的パター
ンのばらつきも必要となる．よって「VOC の種類や濃度に応じてある程度隠れ層が同期し，
かつばらつきも兼ね備える」ことが極めて重要となる．このとき，同期しなければ学習が成
立しないし，VOC の種類や濃度に関係なく同期する場合も学習が成立しない．共通ランダ
ム条件および個別ランダム条件では分離計測が可能であった．共通ランダム条件よりも個
別ランダム条件で分離性能が低下したのは，隠れ層の同期率の低下がその原因と考える．そ
の一方でパルス振幅増強条件およびパルス幅増強条件では隠れ層の同期率が高い．そして
図 4. 10 において隠れ層ニューロンの K+チャネルコンダクタンスに影響されていないこと
図 4. 36 学習の概要図 
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も確認できる．これらの結果は入力パルスが強すぎて強制的に隠れ層が発火し，その結果学
習に必要な特性である時間的ばらつきが消えてしまったことを示している．パルス幅増強
条件およびパルス振幅増強条件において分離計測が不可能であったことは，提案したスパ
イキングニューラルネットワークにおいてはランダムパルスと周期パルスの組み合わせが
必要不可欠であることを示している．隠れ層を適切に同期させること，すなわちランダムパ
ルス誘導同期と確率共鳴現象により，適度に位相同期する機能を起こす共通ランダム条件
が最適であった． 
分離計測では，混合 VOC 条件下であるにもかかわらず，設定 VOC 濃度と推計 VOC 濃
度の高い相関が得られた．隠れ層の同期率が本スパイキングニューラルネットワークの機
能に大きく関与していると仮定すると，分離計測の性能から鑑みて共通ランダム条件が示
す同期率 0.6 程度が適切なのであろう．個別ランダム条件の同期率 0.2 程度であっても，性
能は劣るが分離計測は可能であった．本章の検討では出来るだけ高い同期率を示すように
第 3 章で用いたコンダクタンス型ニューロンを採用した．しかし，同期率が低くても分離
計測が可能であるのなら，積分発火型ニューロンなどの簡単化したニューロンでも分離計
測が期待できる．任意の濃度で混合した VOC の濃度推計でもエタノールの標準誤差 5.8%，
イソブタンの標準誤差 11.4%であり，十分な精度であると考える．また，本スパイキングニ
ューラルネットワークはセンサーを交換しても再学習することにより，2 種の混合 VOC の
それぞれの濃度を推定することができる事も大きな特徴であり，多くの種類の VOC に対応
できる可能性がある．  
本研究において，スパイキングニューラルネットワークの有する関数近似機能により，半
導体型 VOC センサーの特性から，濃度応答曲面に関数化することに成功し，2 種類の VOC
の分離計測に成功した．設計時に想定した機能が実現されたと言える．  
ニューラルネットワークはシナプスの結合強度を調整しながら，入力データの特徴を学習
する．教師なし学習の一つとして，主成分分析がある．主成分分析はデータの次元の削減を
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行う．エタノールについて学習したシナプス 1 と，イソブタンについて学習したシナプス 2
がそれぞれ別方向の主成分を有することが推測される．学習機能を停止した状態でエタノ
ールとイソブタンを混合させてばく露した場合，シナプス 1 に基づく演算ではエタノール
に関する情報が主成分を構成する一方で，エタノールに関係がない隠れ層の出力は無視さ
れる．シナプス 2 についても同様である．この様にして混合 VOC の分離計測が可能になっ
たと推測した． 
 図 4. 37 に各出力層の発火数と VOC の成分との関係を示す．イソブタンのみの曲線とエ
タノールのみの曲線が分離されている．これは出力層ニューロン 1 の関数をエタノール側
に，出力層ニューロン 2 の関数をイソブタン側に傾けた結果形成されたものであり，隠れ
層で適度に同期し対称型 STDP が機能したことを示している．これらの曲線はそれぞれの
成分に由来する特徴を捉えたものと推定される．イソブタン 1000ppm 共存下でエタノール
の濃度を上昇させたエタノール検量線は，イソブタンの曲線から分岐してエタノールの曲
線に寄っている．イソブタンとエタノールの逆の組み合わせでも同様である．これはイソブ
タンとエタノールが共に単調増加関数であり，混合ガスはこれらの曲線の間に来る様に学
習ができている事が分かる．一意に濃度が推計できたのはこれらの結果に基づくものと考
えられる． 
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図 4. 37 出力層ニューロン発火数と VOC 成分との関係図．X 軸を出力層ニューロン 1 発火
数，Y 軸を出力層ニューロン 2 発火数，Z 軸を濃度として３次元プロットを行い真上から見
た図． 
  
本スパイキングニューラルネットワークには制限もある．今回想定した市販の VOC 半導
体センサーの仕組みは，センサー素子に VOC が付着すると電気が流れやすくなり抵抗が低
くなるものである．よって VOC 濃度が大きくなればなるほど半導体センサーの抵抗は小さ
くなる．本スパイキングニューラルネットワークでは，この様な入力量と出力量が負の相関
を有するもののみに適用している．一方，半導体センサーと同様に VOC センサーとして広
く普及している PID センサーでは，VOC 濃度と出力は正の相関を有する．今後 PID セン
サーから得られる信号を反転させるなどの工夫を行い，適用の可能性を検討したい． 
本論文では 2 種の VOC に対応したが，3 種の VOC をターゲットにする次元が一つ増加
するため，困難が予想される．また，この 2 成分系の混合 VOC に対応する今回のスパイキ
ングニューラルネットワークに，第 3 の VOC が混在する場合することを想定する．その場
合は，エタノールおよびイソブタンそれぞれで推計値がずれると考えられる． 
現時点ではまだ計算機シミュレーションなので，実装して実環境における VOC 測定への
96 
 
適用を試みる必要がある．本論文の結果によって VOC 分離計測機能の実装が新たな課題と
なった．同期率がある程度低い場合であっても分離計測の機能は維持することが分かって
いるので，実装に向けたさらなる簡単化も可能となると考える． 
スパイキングニューラルネットワークは汎用計算機や GPU を有する計算機によっても
計算可能であるが，近年開発が進められているニューロモーフィックハードウェアにより
適している．ニューロモーフィックハードウェアは，従来の計算機より低消費電力で動作
し，脳の構造を模倣しているため，より柔軟な処理が期待されている．一方で，キラーア
プリとなるアルゴリズムがない．今回見いだしたスパイキングニューラルネットワークで
混合 VOC ガスの分離定量を行うアルゴリズムを提案することで，ニューロモーフィック
ハードウェアという新しいデバイス上で動作することも想定される． 
 
4－5．小括 
 本研究の結果によって，職域における作業者に対する VOC ばく露を管理する者の悲願で
あった混合 VOC の分離計測が可能となる目処が付いた．本システムは市販半導体 VOC セ
ンサーを用い，またセンサーを換装することも可能なので，先行研究よりも一般化しやす
い．今後は実装に向けた検討を進めていきたい． これに加えて PID センサーへの対応な
ど，本システムの適用範囲を広げる検討も併せて試みたい． 
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第 5章．結論 
 第 2 章で行った現地調査の結果により，混合 VOC のばく露管理は，コストが大きい個人
ばく露測定を行うほか無く，VOC モニターは補助的な用途にとどまる事を確認した．この
ことは作業する側にとっては簡単にばく露リスクを知る術が無いことを意味する．個人ば
く露測定を行うことによって一時的に作業者のばく露に対する危機感を高める事は出来る
ものの，それを維持するのは難しい．その解決法の一つとして，簡便に混合 VOC を分離計
測出来る技術が有効である．今回の調査対象は 1 事業場であったが，混合 VOC の簡便な分
離計測技術が社会的に待ち望まれている事を示していると考えた．第 3 章で混合 VOC の分
離計測の課題を解決するために，市販の半導体型 VOC センサーとスパイキングニューラル
ネットワークという独自の組み合わせを選択した．スパイキングニューラルネットワーク
の素子として確率共鳴とランダムパルス誘導同期を同時に発生する特徴的なニューロン対
を見出した．第 4 章では 3 章で見出したニューロンで構成するユニークな隠れ層を有する
スパイキングニューラルネットワークを設計した．これにニューロンの機能（確率共鳴とラ
ンダムパルス誘導同期）が発現する条件を適用し，2 成分系混合 VOC の分離計測に成功し
た． 
本提案を含めたいくつかのニューラルネットワークによって，混合 VOC の分離計測の可
能性が示されているが，ばく露管理が必要な有機溶剤は多種多様であり，それらの何処まで
対応できるかは明らかではない．本研究では 2 成分であるが，第 2 章でも紹介したとおり
同時に 2 種類以上の有機溶剤を使用する作業場は多く存在する．より多成分に対応できる
システムの開発も必要である．そして本研究結果はコンピュータシミュレーションに留ま
る．スパイキングニューラルネットワークや学習方法の簡約化を行った後で実装を試みる
予定である．本研究が産業界の有機溶剤管理の新たな手段として提供できる端緒となるよ
うに研究開発を継続していきたい． 
98 
 
謝辞 
本研究を遂行するにあたり，粘り強くご指導いただきました立野勝巳先生に深く感
謝すると共に御礼申し上げます． 
実地調査にご協力いただきました．A社の皆様に御礼申し上げます． 
本研究を共に推進した中川高樹様をはじめとする立野研究室の皆様に御礼申し上げ
ます． 
本研究は科研費（JP16K05869）の助成を受けています． 
 
  
99 
 
参考文献 
1. Abeles, Moshe. 1991. Corticonics : Neural Circuits of the Cerebral Cortex. Cambridge 
University Press.. 
2. Bi, Guo Qiang. and Poo, Mu Ming. 1998. “Synaptic Modifications in Cultured Hippocampal 
Neurons: Dependence on Spike Timing, Synaptic Strength, and Postsynaptic Cell Type.” 
Journal of Neuroscience 18 (24): 10464–72.  
3. Bulsara, Adi., Jacobs, E.W., Zhou, Ting ., Moss, Frank. and Kiss, Laszlo. 1991. “Stochastic 
Resonance in a Single Neuron Model: Theory and Analog Simulation.” Journal of 
Theoretical Biology 152 (4): 531–55.  
4. Chen, Zhiyun., Zheng, Yangong., Chen, Ken., Li, Hanyu. and Jian, Jiawen. 2017. 
“Concentration Estimator of Mixed VOC Gases Using Sensor Array with Neural Networks 
and Decision Tree Learning.” IEEE Sensors Journal 17 (6): 1884–92.  
5. Cybenko, George. 1989. “Approximations by Superpositions of Sigmoidal Functions.” 
Mathematics of Control, Signals, and Systems 2 (4): 303–14. 
6. Diesmann, Markus., Gewaltig, Marc-Oliver. and Aertsen, Ad. 1999. “Stable Propagation of 
Synchronous Spiking in Cortical Neural Networks.” Nature 402 (6761): 529–33.  
7. Douglass, John K., Wilkens, Lon., Pantazelou, Eleni. and Moss, Frank. 1993. “Noise 
Enhancement of Information Transfer in Crayfish Mechanoreceptors by Stochastic 
Resonance.” Nature 365 (6444): 337–40. 
8. Esfahani, Reihaneh Kouhi, Shahbazi, Farhad. and Samani, Keivan Aghababaei. 2012. “Noise-
Induced Synchronization in Small World Networks of Phase Oscillators.” Physical Review 
E 86 (3): 036204.  
9. Fauve, Stéphan, and Heslot, F. 1983. “Stochastic Resonance in A Bistable System .” Physics 
Letters A. 97(1-2): 5-7. 
10. Galán, Roberto F., Fourcaud-Trocmé, Nicolas., Ermentrout, G Bard. and Urban, Nathaniel 
N. 2006. “Correlation-Induced Synchronization of Oscillations in Olfactory Bulb Neurons.” 
The Journal of Neuroscience : The Official Journal of the Society for Neuroscience 26 (14): 
3646–55. 
11. Goldobin, Denis S. and Pikovsky, Arkady. 2006. “Antireliability of Noise-Driven Neurons.” 
Physical Review E 73 (6): 061906.  
12. Golomb, David. and Rinzel, John. 1994. “Clustering in Globally Coupled Inhibitory 
Neurons.” Physica D: Nonlinear Phenomena 72 (3): 259–82.  
13. Gutiérrez, Javier. and Horrillo, M.Carmen. 2014. “Advances in Artificial Olfaction: Sensors 
and Applications.” Talanta 124 (June): 95–105.  
14. Hori, Hajime., Ishimatsu, Sumiyo., Fueta, Yukiko. and Ishida, Toru. 2013. " Evaluation of A 
Real-Time Method for Monitoring Volatile Organic Compounds in Indoor Air in A 
100 
 
Japanese University" Environmental Health and Preventive Medicine 18(4): 285-292. 
15. Iannella, Nicolangelo. and Back, Andrew D. 2001. “A Spiking Neural Network Architecture 
for Nonlinear Function Approximation.” Neural Networks 14 (6–7): 933–39.  
16. Izhikevich, Eugene M. 2007. “Dynamical Systems in Neuroscience.”  
17. Keller, Paul E., Kangas, Lars J., Linden, Lars H., Hashem, Sherif. and Kouzes, Richard T. 
1995. “Electronic Noses and Their Applications.” In IEEE Technical Applications 
Conference and Workshops. Northcon/95. Conference Record, 116. IEEE.  
18. Kim, Sang Yoon. and Lim, Woochang. 2017. “Dynamical Responses to External Stimuli for 
Both Cases of Excitatory and Inhibitory Synchronization in a Complex Neuronal Network.” 
Cognitive Neurodynamics 11 (5): 395–413.  
19. Kim, Sang Yoon. and Lim, Woochang . 2018. “Effect of Spike-Timing-Dependent Plasticity 
on Stochastic Burst Synchronization in a Scale-Free Neuronal Network.” Cognitive 
Neurodynamics 12 (3): 315–42.  
20. Kitajo, Keiichi., Doesburg, Sam M., Yamanaka, Kentaro., Nozaki, Daichi., Ward, Lawrence 
M. and Yamamoto, Yoshiharu. 2007. “Noise-Induced Large-Scale Phase Synchronization of 
Human-Brain Activity Associated with Behavioural Stochastic Resonance.” Europhysics 
Letters (EPL) 80 (4): 40009.  
21. Kitajo, Keiichi., Nozaki, Daichi., Ward, Lawrence M. and Yamamoto, Yoshiharu. 2003. 
“Behavioral Stochastic Resonance within the Human Brain.” Physical Review Letters 90 
(21): 218103.  
22. Liu, Qiang. and Tian, Juan. 2014. “Synchronization and Stochastic Resonance of the Small-
World Neural Network Based on the CPG.” Cognitive Neurodynamics 8 (3): 217–26.  
23. Longtin, André, Bulsara, Adi. and Moss, Frank. 1991. “Time-Interval Sequences in Bistable 
Systems and the Noise-Induced Transmission of Information by Sensory Neurons.” 
Physical Review Letters 67 (5): 656–59.  
24. Longtin, André., Bulsara, Adi., Pierson, David. and Moss, Frank. 1994. “Bistability and the 
Dynamics of Periodically Forced Sensory Neurons.” Biological Cybernetics 70 (6): 569–78.  
25. Maass, Wolfgang. 2002. “Computing with Spikes.” Issue on Foundations of Information 
Processing of TELEMATIK 8 (1): 32–36.  
26. Markram, Henry., Lübke, Joachim., Frotscher, Michael. and Sakmann, Bert. 1997. 
“Regulation of Synaptic Efficacy by Coincidence of Postsynaptic APs and EPSPs.” Science 
275 (5297): 213–15.  
27. Mochizuki, Yasuhiro., Onaga, Tomokatsu., Shimazaki, Hideaki., Shimokawa, Takeaki., 
Tsubo, Yasuhiro., Kimura, Rie., Saiki, Akiko. et al. 2016. “Similarity in Neuronal Firing 
Regimes across Mammalian Species.” The Journal of Neuroscience : The Official Journal of 
the Society for Neuroscience 36 (21): 5736–47.  
101 
 
28. Moss, Frank, Douglass, John K., Wilkens, Lon., Pierson, David. and Pantazelou, Eleni. 1993. 
“Stochastic Resonance in an Electronic FitzHugh-Nagumo Model.” Annals of the New 
York Academy of Sciences 706 (1 Stochastic Pr): 26–41.  
29. Nagai, Ken. and Nakao, Hiroya. 2009. “Experimental Synchronization of Circuit Oscillations 
Induced by Common Telegraph Noise.” Physical Review E 79 (3): 036205.  
30. Nagai, Ken., Nakao, Hiroya. and Tsubo, Yasuhiro. 2005. “Synchrony of Neural Oscillators 
Induced by Random Telegraphic Currents.” Physical Review E 71 (3): 036217.  
31. Nakagawa, Takaki., Nakamura, Osamu. and Tateno, Katsumi. 2016. “Algorithm for Estimate 
Gas Concentration under a Mixed VOC Gas.” In International Symposium on Applied 
Engineering and Sciences (SAES):142. 
32. Nakamura, Osamu. and Tateno, Katsumi. 2019. “Random Pulse Induced Synchronization 
and Resonance in Uncoupled Non-Identical Neuron Models.” Cognitive Neurodynamics 13 
(3): 303–12.  
33. Neiman, Alexander B. and Russell, David F. 2002. “Synchronization of Noise-Induced Bursts 
in Noncoupled Sensory Neurons.” Physical Review Letters 88 (13): 138103.  
34. Persaud, Krishna Chandra. 2017. “Towards Bionic Noses.” Sensor Review. 37(2): 165-171. 
35. Schäfer, Carsten., Rosenblum, Michael G., Kurths, Jürgen. and Abel, Hans-Henning. 1998. 
“Heartbeat Synchronized with Ventilation.” Nature 392 (6673): 239–40.  
36. Shimozawa, Tateo., Murakami, Jun. and Kumagai, Tsuneko. 2003. “Cricket Wind Receptors: 
Thermal Noise for the Highest Sensitivity Known.” In Sensors and Sensing in Biology and 
Engineering, 145–57.  
37. Shinomoto, Shigeru., Kim, Hideaki., Shimokawa, Takeaki., Matsuno, Nanae., Funahashi, 
Shintaro., Shima, Keisetsu., Fujita, Ichiro. et al. 2009. “Relating Neuronal Firing Patterns 
to Functional Differentiation of Cerebral Cortex.” Edited by Tim Behrens. PLoS 
Computational Biology 5 (7): e1000433.  
38. Simonotto, Enrico., Riani, Massimo., Seife, Charles., Roberts, Mark., Twitty, Jennifer. and 
Moss, Frank. 1997. “Visual Perception of Stochastic Resonance.” Physical Review Letters 
78 (6): 1186–89. 
39. Stacey, William C. and Durand, Dominique M. 2000. “Stochastic Resonance Improves Signal 
Detection in Hippocampal CA1 Neurons.” Journal of Neurophysiology 83 (3): 1394–1402. 
40. Stacey, William C. and Durand, Dominique M . 2001. “Synaptic Noise Improves Detection 
of Subthreshold Signals in Hippocampal CA1 Neurons.” Journal of Neurophysiology 86 
(3): 1104–12.  
41. Stacey, William C. and Durand, Dominique M . 2002. “Noise and Coupling Affect Signal 
Detection and Bursting in a Simulated Physiological Neural Network.” Journal of 
Neurophysiology 88 (5): 2598–2611.  
102 
 
42. Stefaniak, Aleksandr B., Breysse, Patrick N., Murray, Major Phillip M., Rooney, Brian C., 
Schaeferc, John. 2000 ”An Evaluation of Employee Exposure to Volatile Organic 
Compounds in Three Photocopy Centers.” Environmental Research 83(2): 162-173.  
43. Tateno, Katsumi., Igarashi, Jun., Ohtubo, Yoshitaka., Nakada, Kazuki., Miki, Tsutomu. and 
Yoshii, Kiyonori. 2011. “Network Model of Chemical-Sensing System Inspired by Mouse 
Taste Buds.” Biological Cybernetics 105 (1): 21–27.  
44. Teramae, Jun-nosuke. and Tanaka, Dan. 2004. “Robustness of the Noise-Induced Phase 
Synchronization in a General Class of Limit Cycle Oscillators.” Physical Review Letters 93 
(20): 204103. 
45. van Rossum, Mark C W., Turrigiano, Gina G. and Nelson, Sacha B. 2002. “Fast Propagation 
of Firing Rates through Layered Networks of Noisy Neurons.” The Journal of 
Neuroscience : The Official Journal of the Society for Neuroscience 22 (5): 1956–66.  
46. Ward, Lawrence M., Doesburg, Sam M., Kitajo, Keiichi., MacLean, Shannon E. and 
Roggeveen, Alexa B. 2006. “Neural Synchrony in Stochastic Resonance, Attention, and 
Consciousness.” Canadian Journal of Experimental Psychology = Revue Canadienne de 
Psychologie Experimentale 60 (4): 319–26.  
47. Xu, Liyuan., He, Jie., Duan, Shihong., Wu, Xibin. and Wang, Qin. 2016. “Comparison of 
Machine Learning Algorithms for Concentration Detection and Prediction of 
Formaldehyde Based on Electronic Nose.” Sensor Review 36 (2): 207–16.  
48. Yang, Wei., Wan, Peng., Jia, Mingyan., Hu, Jiming., Guan, Yafeng. and Feng, Liang. 2015. 
“A Novel Electronic Nose Based on Porous In2O3 Microtubes Sensor Array for the 
Discrimination of VOCs.” Biosensors and Bioelectronics 64: 547–53.  
49. Yao, Yuangen. and Ma, Jun. 2018. “Weak Periodic Signal Detection by Sine-Wiener-Noise-
Induced Resonance in the FitzHugh–Nagumo Neuron.” Cognitive Neurodynamics 12 (3): 
343–49.  
50. Yoshida., Motoharu., Hayashi, Hatsuo., Tateno, Katsumi. and Ishizuka, Satoru. 2002. 
“Stochastic Resonance in the Hippocampal CA3-CA1 Model: A Possible Memory Recall 
Mechanism.” Neural Networks : The Official Journal of the International Neural Network 
Society 15 (10): 1171–83.  
51. Zaman Farsa., Edris., Nazari, Soheila. and Gholami, Morteza. 2015. “Function 
Approximation by Hardware Spiking Neural Network.” Journal of Computational 
Electronics 14 (3): 707–16.  
52. Zhao, Jia., Deng, Bin., Qin, Yingmei., Men, Cong., Wang, Jiang., Wei, Xile. and Sun, 
Jianbing. 2017. “Weak Electric Fields Detectability in a Noisy Neural Network.” Cognitive 
Neurodynamics 11 (1): 81–90. 
53. Zhou, Changsong. and Kurths, Jürgen. 2003. “Noise-Induced Synchronization and 
103 
 
Coherence Resonance of a Hodgkin–Huxley Model of Thermally Sensitive Neurons.” 
Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science 13 (1): 401–9.  
54. “GP資機材認定製品一覧 | 日本印刷産業連合会 グリーンプリンティング認定事務局.”.  
Accessed August 12, 2019. https://www.jfpi.or.jp/greenprinting/product/. 
55. 榎本光紀. 2006. "有機溶剤使用職場におけるポータブルVOC モニタによる有機溶剤個人曝
露測定" 産業衛生学雑誌 48: 214–220. 
56. 久谷與四郎. 2008. 事故と災害の歴史館. 
57. 熊沢逸夫. 1998. 学習とニューラルネットワーク. 森北出版株式会社. 
58. 経済産業省.  “フロンの歴史.” Accessed August 10, 2019. 
https://www.meti.go.jp/policy/chemical_management/ozone/files/pamplet/panel/08j_bas
ic.pdf. 
59. 田所作太郎. 1977. “シンナーその他揮発性物質吸引乱用.” 臨床薬理 8 (3): 347. 
60. 胆管がん問題を踏まえた化学物質管理のあり方に関する専門家検討会. 2013. “胆管がん問
題を踏まえた化学物質管理のあり方に関する専門家検討会 報告書 平成25年1０月.” 
https://www.mhlw.go.jp/file/04-Houdouhappyou-11305000-
Roudoukijunkyokuanzeneiseibu-Kagakubushitsutaisakuka/0000027672.pdf. 
61. 中村修, 青木隆昌, 松原孝至, 木間富士子, 松浪有高, 進藤拓, 関根守, et al. 2013. “大学等
の化学物質取り扱い作業場のばく露管理における個人ばく露測定とリスクアセスメントの
有効性について.” 環境と安全 4 (1): 1_15-1_23. 
62. 中村修, 広瀬俊雄, and 大井秀一. 2013. “印刷業における有機溶剤の健康障害リスクの把握
と作業環境改善.” In 産業衛生学雑誌, 443. 
63. 日本産業衛生学会産業衛生技術部会. 2015. “化学物質の個人ばく露測定のガイドライン.” 
産業衛生学雑誌 57: A13. 
64. 日本産業衛生学会. 2019. “許容濃度等の勧告(2019年度).” 産業衛生学雑誌 61 (5): 170–
202. 
65. フィガロ技研株式会社.  “TGS-2611-C00(メタンセンサ）.” Accessed July 11, 2019. 
https://www.figaro.co.jp/product/entry/tgs2611-c00.html. 
66. 保利一, 上川路香, and 石松維世. 2010. “リアルタイムモニタリング法による混合有機溶剤
蒸気の評価法の検討.” 作業環境 31 (2): 57–62. 
67. 松岡清利. 1995. “ニューラルネットワークの学習モデル.” 比較生理生化学 12 (4): 390. 
68. 吉栄康城, 伊藤達也, 中山綾香, 山田憲一, and 岡村真吾. 2018. “熱線型半導体式 VOC モ
ニタを用いた混合有機溶剤を取り扱う作業場での成分毎の蒸気濃度推定に関する検討（そ
の 1）.” In 第39回作業環境測定研究発表会, 152-153. 
  
